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RESUMO

Os Rios sao até hoje um dos maiores e mais importantes recursos para a sobrevi-
véncia da humanidade. Eles fornecem grande parte da dgua que consumimos e que usamos
para produzir nossos alimentos e para nossa higiene. Além disso, a utilizamos para irrigar
o solo das areas agricolas, para navegacao, pesca, producao de energia elétrica, para além
da manutencao da biodiversidade. Devido a escassez da agua e da preocupacao com a
sua existéncia no futuro, torna-se indispensavel o desenvolvimento de estudos que possam
ajudar a compreender sua dinamica, de modo a gerencid-la. O rio Zambeze é o quarto
maior curso de agua do continente africano e tem vital importancia, porque é a principal
fonte de producgao de energia elétrica de Mogambique, contribui para o desenvolvimento
da economia do delta através da viabilizacao de atividades econdmicas como agricultura,
pastoricia, pesca, construcao de vias de acesso e, na redugao do risco de ocorréncia de cala-
midades naturais, como a seca, cheias ou inundacoes. Apesar dessa necessidade, os estudos
de recursos hidricos para essa regiao ainda sao escassos. O presente trabalho apresenta o
desenvolvimento de modelos hibridos de aprendizado de maquina para previsao de vazoes
naturais de corpos d’agua do rio Zambéze na barragem Hidrelétrica de Cahora-Bassa,
utilizando valores antecedentes de vazoes afluentes, precipitagao, evaporagao e umidade
relativa como variaveis de entrada. Cinco modelos foram considerados na andlise: Extreme
Gradient Boosting (XGB), Extreme Learning Machine (ELM), Support Vector Regression
(SVR), Elastic Net linear (EN) e Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS). Algo-
ritmos de otimizagao evolutivos/bioinspirados: Grey wolf optimization (GWO), Genetic
Algorithms (GA), Differential Evolution (DE) e Particle Swarm Optimization (PSO)
foram utilizados como estratégias de selecao de todos os parametros internos dos modelos.
E, além de avaliar o potencial dos cinco modelos de aprendizado de maquinas hibridos
para simulagao de fluxo, este trabalho também focou em dois métodos de sele¢do de
variaveis de entradas, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) e Partial
Mutual Information variable selection (PMI), usados para escolher o subconjunto que
permite a melhor previsao dos valores futuros, e que fornecem informagoes abrangentes
sobre a influéncia das variaveis no fluxo simulado. Os modelos hibridos desenvolvidos
realizaram as previsoes para 1, 3, 5 e 7 dias a frente em dados coletados na barragem
Hidroelétrica de Cahora-Bassa , em Mocambique. Medidas de desempenho combinadas e
testes estatisticos foram aplicados para avaliacao da performance dos modelos. Técnicas
de andalise de incerteza baseadas em intervalos de confianca e simulacdo de Montecarlo
também foram utilizadas para a andlise de confiabilidade das previsoes fornecidas pelos
modelos. Os resultados mostram que todos os modelos obtiveram bons desempenhos para
prever a vazao do rio varios passos a frente, indicando que a integracao dos algoritmos
evolutivos/bioinspirados é uma alternativa bem-sucedida para produzir previsoes precisas

da vazao. O modelo hibrido XGB com GWO integrado e suas respectivas varia¢gbes com



selecao de variaveis de entrada, XGB-LASSO e XGB-PMI superaram os modelos hibridos
EN, ELM, MARS e SVR, tendo apresentado a melhor performance, para 1, 3, 5 e 7 passos
a frente. Esses modelos fornecem previsoes confidveis, e podem ser utilizados como uma
alternativa para auxiliar na previsao de vazao, que é crucial para as atividades de gestao e

planejamento sustentavel ou otimizado de Recursos Hidricos em usinas hidroelétricas.

Palavras-chave: Modelagem Hidrolégica. Vazao Afluente. Aprendizado de Maquina.

Algoritmos bioinspirados. Modelo Hibrido.



ABSTRACT

Rivers are still one of the greatest and most important resources for the survival
of humanity. They provide much of the water we consume and that we use to produce
our food and for our hygiene. In addition, we use it to irrigate the soil in agricultural
areas, for navigation, fishing, electricity production, in addition to maintaining biodiversity.
Due to water scarcity and concern about its existence in the future, it becomes essential
to develop studies that can help to understand its dynamics, in order to manage it.
The Zambezi River is the fourth largest watercourse on the African continent and is
of vital importance in the region, as it is the main source of electricity production in
Mozambique, contributes to the development of the economy of the delta through the
viability of economic activities such as agriculture, pastoralism, fishing, construction of
access roads and, in reducing the risk of occurrence of natural disasters, such as drought
and floods. Despite this need, studies of water resources for this region are still scarce. The
present work presents the development of hybrid machine learning models for predicting
natural flows of water bodies of the Zambezi River at the Cahora-Bassa Hydroelectric
dam, using antecedent values of influent flows, precipitation, evaporation and relative
humidity as input variables. Five models were considered in the analysis: Extreme
Gradient Boosting (XGB), Extreme Learning Machine (ELM), Support Vector Regression
(SVR), Elastic Net linear (EN) and Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) .
Evolutionary /bioinspired optimization algorithms: Grey wolf optimization (GWO), Genetic
Algorithms (GA), Differential Evolution (DE) and Particle Swarm Optimization (PSO)
were used as selection strategies for all parameters internals of the models. And, in addition
to evaluating the potential of the five hybrid machine learning models for flow simulation,
this work also focused on two input variable selection methods, Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO) and Partial Mutual Information variable selection (PMI),
used to choose the subset that allows the best prediction of future values, and that provide
comprehensive information about the influence of variables on the simulated flow. The
developed hybrid models performed predictions for 1, 3, 5 and 7 days ahead on data
collected at the Cahora-Bassa Hydroelectric dam in Mozambique. Combined performance
measures and statistical tests were applied to evaluate the performance of the models.
Uncertainty analysis techniques based on confidence intervals and Montecarlo simulation
were also used to analyze the reliability of forecasts provided by the models. The results
show that all models performed well to predict river discharge several steps ahead, indicating
that the integration of evolutionary/bioinspired algorithms is a successful alternative to
produce accurate discharge predictions. The hybrid model XGB with integrated GWO
and its respective variations with selection of input variables, XGB-LASSO and XGB-PMI
outperformed the hybrid models EN, ELM, MARS and SVR, having presented the best

performance, respectively, for 1, 3, 5, and 7 steps ahead. These models provide reliable



forecasts, and can be used as an alternative to aid in flow forecasting, which is crucial for
sustainable or optimized management and planning of water resources in hydroelectric

power plants.

Keywords: Hydrological Modeling. Affluent Flow. Machine Learning. Bioinspired
algorithms. Hybrid Model.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Os Rios sao até hoje um dos maiores e mais importantes recursos para a sobre-
vivéncia da humanidade. Sao eles que fornecem grande parte da agua que consumimos,
que usamos para produzir nossos alimentos, de que necessitamos para nossa higiene, que
utilizamos para irrigar o solo das areas agricolas, para a navegagao, a pesca e a produgao

de energia eléctrica, para além da manutencao da biodiversidade.

Segundo a Organizagdo Mundial de Saide (OMS), estima-se que cada ser humano
consome direta ou indiretamente quarenta litros de agua por dia, no entanto, a quantidade
de dgua que o ser humano precisa para viver com conforto e saude é de 110 litros por
dia. Aproximadamente 70% da agua consumida no Mundo vai para a irrigagao de campos
agricolas, 20% sao usados na industria e os restantes 10% nas nossas casas (ANJO, 2015).
Porém, apenas 2.5% da agua do planeta é doce e prépria para o uso, requerendo o uso
desse recurso de forma sustentavel (OLIVEIRA; HENKES, 2015; PINTO, 2017).

Mocambique possui 104 bacias hidrograficas de rios principais, das quais 9 sao
de rios transfronteiricos, correspondendo a um escoamento superficial total de cerca de
216 Km?, dos quais cerca de 100Km?3 sao gerados no pais, e os restantes 116 Km? nos
paises vizinhos (BRITO et al., 2008; MUAIEVELA, 2011).

Cada bacia hidrografica apresenta suas caracteristicas particulares no que diz
respeito as potencialidades de navegacao e turismo, extensao territorial , producao e
distribuicao de energia elétrica, irrigacao, entre outras. Dentre elas, a geracao de energia

elétrica constitui a principal atividade.

A localizacao de Mocambique a jusante ! de quase todos os rios daquela regido
revela a dependéncia do mesmo de dgua proveniente dos paises relativamente a montante 2.
O monitoramento dos volumes de entrada de agua nas bacias vindos dos paises a montante
deve merecer alta prioridade no gerenciamento dos recursos hidricos. O rebaixamento

desses volumes de entrada pode trazer consequéncias negativas (MUAIEVELA, 2011).

As oscilagoes das vazoes dos rios ao longo do ano sdo condicionadas por fatores
climéticos e do relevo, podendo registrar as maximas na época das chuvas e as minimas

na estacao seca, sendo a tultima a época a mais longa.

Essas variagoes das vazoes dos rios trazem sérias dificuldades para o seu uso conti-

nuado sem armazenamento, tornando as barragens indispensaveis para o aproveitamento

L Jusante é o fluxo normal da dgua, de um ponto mais alto para um ponto mais baixo. A

jusante é o lado para onde se dirige a corrente de dgua. Por isso, diz-se que a foz de um rio é
o ponto mais a jusante deste rio.

Montante é a direcao de um ponto mais baixo para o mais alto. Montante é parte onde nasce
o rio. Por isso, diz-se que a nascente é o seu ponto mais a montante

2
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dos recursos hidricos de Mogambique.

A capacidade de armazenamento total do pais é cerca de 56.000Mm?, com capaci-
dade usual de 45.000Mm?, o que corresponde a 21% da média anual do escoamento dos
rios do pais (BARROS et al., 1997).

A distribuicao dessa capacidade de armazenamento é irregular, cerca de 90% da
capacidade do pais encontra-se na barragem de Cahora Bassa, no rio Zambéze (BARROS
et al., 1997). A Figura 1 evidencia este aspecto ao apresentar o armazenamento per capita,
onde se pode observar que excluindo a barragem de Cahora Bassa, a agua armazenada
disponivel por pessoa e por ano é de cerca de 330m?, contra os 3000(Mm?) com inclusio

de Cahora-Bassa.

Figura 1 - Armazenamento percapita de dgua em alguns paises.
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Fonte: Extraido de Barros (2009), Muaievela (2011)

No entanto, Mogambique enfrenta nos tltimos anos varios problemas ao registrar
secas severas e, por consequéncia, suas barragens tém atingido niveis de armazenamento
muito abaixo do normal na regiao sul, devido nao sé a escassez de chuvas, mas também, as
questoes relacionadas a gestao da agua nos paises a montante. Por outro lado, inundacoes
ou cheias, tempestades fortes ou ciclones, tem ocorrido nas regioes centro e norte do pais,
devido aos movimentos sazonais da zona de convergéncia intertropical que influenciam o
estado do tempo. Estes fendmenos afetam o abastecimento de dgua, a agricultura e pasto-
ricia, causam inseguranca, perdas de vidas e a destruicao das infraestruturas, agravando a
pobreza absoluta das populagoes e, por conseguinte, retrocedendo o desenvolvimento da
economia do pais (BRITO et al., 2008).
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A Figura 2 mostra a vulnerabilidade de Mocambique a eventos extremos como
secas, inundacoes e ciclones tropicais. 3. Pode-se verificar que em média, o pafs é afectado
por um ciclone tropical ou um evento de inundagao a cada dois anos e um evento de seca
a cada trés anos. Os ciclones tropicais e eventos de inundacoes representam cerca de 77%
dos eventos ocorridos. O impacto direto destes eventos ¢é frequentemente expresso pela
quantidade de vidas humanas perdidas, pela perda de bens pessoais e meios de subsisténcia,
pela destruicao de infra-estruturas criticas do pais tais como estradas, pontes, sistema de
abastecimento de agua, escolas, hospitais, assim como pela eclosao de doencas transmitidas

pela dgua ( maldria, cdlera, diarreias, entre outras).

Figura 2 - Numero total de Eventos Extremos ocorridos entre 1980-2019

Numero total de Eventos Extremos ocorridos em
Mogambique entre 1980- 2019
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Fonte: Extraido de https://www.ctc-n.org/sites/

O monitoramento do comportamento hidrolégico dos rios através da previsao dos
niveis de afluéncia é por isso de extrema importancia para a gestao de recursos hidricos
e planejamento. A previsao de curto a longo prazo, diaria, semanal, mensal, sazonal ou
mesmo anual é particularmente util em operacoes de reservatério e gestao de irrigacao,

bem como aspectos institucionais e legais da gestao e planejamento de recursos hidricos.

1.1.1 POLITICAS E ESTRATEGIAS NACIONAIS DE GESTAO DE RECURSOS
HIDRICOS

Devido a extrema importancia da agua, e face ao carater de escassez atribuido a
ela (PAZ, 2004), atualmente sao notéveis os esforgos do estado Mogambicano na criagao e
consolidacao de politicas ou estratégias com vista ao reconhecimento da importancia de

preservacao e uso racional desse recurso.

3 https://www.ctc-n.org/sites/
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O futuro desejado em relagao a agua é aquele onde esta esteja disponivel em
quantidade e qualidade adequadas para as geracoes atuais e futuras, servindo para o
desenvolvimento sustentavel, redugcao da pobreza e promoc¢ao do bem-estar e paz, e
estejam minimizados os efeitos negativos das cheias e secas (BRITO et al., 2008). A

agua tem uma presenca direta ou indireta na maioria dos objetivos de desenvolvimento

sustentdavel(ODS) (ANJO, 2015).

A Lei das aguas de 1991 e respectivos regulamentos, a Estratégia nacional de gestao
de recursos de 2007, Politica de dgua de 2007 e os acordos de gestao da bacias hidrogréaficas
compartilhadas com os paises vizinhos sao exemplos de instrumentos constituidos ou
ratificados em Mocambique cujas metas compreendem a satisfacao das necessidades bésicas
do consumo humano, o melhoramento do saneamento, a utilizacao eficiente da agua para
desenvolvimento econémico, para conservacao ambiental, a redugao da vulnerabilidade as
secas e cheias, promocao da paz e integracao regional, bem como para garantir os recursos

hidricos para o desenvolvimento sustentédvel de Mogambique (BRITO et al., 2008).

Porém, o cumprimento dessas metas depende da implementagiao de projetos priori-
tarios e planos de gestao de recursos hidricos que incluem a avaliagao, monitoramento dos
recursos hidricos, analise e gestao de desastres, gestao de rios internacionais e consolidacao
das instituicoes de gestao de recursos hidricos. Para estes fins a modelagem hidrologica

deve ser considerada um elemento fundamental a se ter em conta.

Os modelos hidrolégicos sao representagoes matematicas capazes de reproduzir os
fendmenos hidricos dentro de uma escala de tempo definida, estimando componentes do
fluxo hidrolégico anteriormente desconhecidos ou nao quantificados. Sao tteis na gestao
ambiental, com intuito de lidar com problemas ambientais, avaliar impactos futuros e

subsidiar planejamentos (ALMEIDA; SERRA, 2017; DUARTE et al., 2019).

1.1.2 MODELAGEM HIDROLOGICA

A Hidrologia é uma ciéncia que lida com a ocorréncia, circulagao e distribuicao das
aguas na Terra, suas propriedades fisicas e quimicas, sua intera¢do com o meio ambiente
e em todas formas de vida ou seja, o estudo de precipitacao e escoamento associados a
sistemas de recursos hidricos (abastecimento de dgua, geracao de energia, controle de
enchentes, entre outros) (NETO et al., 2007; PAZ, 2004). Portanto, constitui uma ciéncia

que estuda os fendmenos naturais complexos do ciclo hidrologico.

O ciclo hidrolégico compreende todos os processos de formagao, transferéncia e
acumulo de agua. Nestes estao envolvidos a precipitacio que abrange toda a agua que cai
na superficie da Terra, seja na forma de chuva, neve, granizo ou orvalho. O escoamento
superficial é o resultado do escoamento (fluxo) da dgua na superficie provocado pelas
chuvas, gerando rios, cérregos e lagos até atingir o mar. A agua pode também infiltrar no

solo, abastecendo os lengéis e os corpos d’agua superficiais durante os periodos secos. E
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ainda, dependendo da temperatura e da umidade do ar, a 4gua presente na superficie pode
evaporar, gerando a evaporagdo. As plantas, que por diferenca de pressao e temperatura
perdem agua pelos estématos localizados na superficie da folha, em um processo chamado
transpiracdo, que ocorre também nos animais, com intuito de equilibrar a temperatura
corporal. Ao conjunto destes fendmenos de evaporacao e transpiracao da-se o nome de

evapotranspira¢ao, importante no ciclo, pois devolve parte da dgua para a atmosfera.

A Figura 3 mostra o ciclo hidrolégico com o resumo dos processos envolvidos.

Figura 3 - Ciclo Hidrologico, mostrando os processos Escoamento superficial, Evaporagao e
Evapotranspiracao, precipitacao e inflitracao.
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A natureza complexa do ciclo hidrologico e da sua relagao com o clima, tipos de
solo, topografia e geologia fazem com que a analise quantitativa e qualitativa dos seus
processos como precipitacao, evaporagao, infiltracdo e o escoamento em rios se torne
um desafio, requerendo uma abordagem multidisciplinar. Diversos especialistas, entre
eles os engenheiros, economistas, estatisticos, quimicos, bidlogos, matematicos, gedlogos,
agronomos, gebgrafos, entre outros, contribuem em suas dreas para entender a situagao e

alcangar a melhor alternativa, sob determinados critérios (PAZ, 2004).

De acordo com Villela e Mattos (1975), o escoamento superficial é para a engenharia,
um dos mais importantes fendmenos do ciclo hidrolégico. A sua formacao, porém é um
dos temas mais complexos da hidrologia, porque envolve as diversas caracteristicas da
bacia. A operacao de um reservatério de geracao de energia elétrica é definida com base
nas vazoes afluentes da bacia hidrografica. Estas vazoes sao aleatérias, suas estimativas
estao sujeita a riscos que se refletem na operacao da usina. Para reduzir estes riscos é

necessario prever as vazoes afluentes de forma confidgvel.(BRUN; TUCCI, 2001)

Quando um modelo hidrologico é utilizado para a tomada de decisao operativa
tem que apresentar alta confiabilidade e grande estabilidade, mesmo quando atuando em
um sistema onde entradas, processamento (o préprio modelo) e saidas apresentam algum
desvio da realidade. Visto que as previsoes sao parte de sistemas de tomada de decisao,
erros nestes valores causam menor eficiéncia nas decisoes tomadas, o que resulta em perdas,
geralmente econdémicas ou na pior das hipoteses, em perda de vidas. A minimizacao
dos erros de previsao e estimativa da incerteza associada as previsoes sao importantes
para enriquecer o processo de tomada de decisao, ponderando a relevancia da informacao
contida nesta previsao (GUETTER, 2005).

O desenvolvimento de métodos com vista a alta confiabilidade das suas estimativas
¢ uma atividade bastante complexa, dada a variabilidade das escalas temporal e espacial
e a caracteristica de nao-linearidade das variaveis que delineiam os processos envolvidos
(MARACAJA et al., 2005; ADNAN et al., 2019a; GORODETSKAYA et al., 2018), o que
torna seu estudo um desafio.

Atualmente existem varios sistemas ou tecnologias de monitoramento inteligente

4 que gerenciam a 4gua através do

como sensores, telemetria e internet das coisas
fornecimento de medigoes em tempo real ou mesmo simulacoes de cenarios da vazao da
agua (FALSARELLA et al., 2022; PALERMO et al., 2022). Sao porém necessarios enormes

investimentos, que podem ser de dificil ou impossivel acesso para as comunidades locais ou

4 Sensor é um dispositivo que tem a fungao de detectar e responder com eficiéncia algum estimulo.

Telemetria é uma tecnologia que permite a transmissao remota de dados, ou seja, por meio de
recursos tecnolégicos é possivel medir, monitorar ou controlar determinado produto ou servigo.
E, internet das coisas (IoT) diz respeito a dispositivos do cotidiano existentes em todos os
lugares conectados, coletando e enviando informagoes entre si com o objetivo de tornar mais
pratica e produtiva a vida.
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mesmo do governo local. Neste contexto, ha necessidade de aplicar métodos ou modelos

inovadores de previsao, nao s6 acessiveis, mas também, altamente precisos e confiaveis.

Ha diversas ferramentas que se propoem a criar modelos capazes de prever de forma
confiavel o comportamento dos niveis de afluéncia em rios. Em Hidrologia, duas formas
de descrever as variaveis envolvidas no ciclo hidrolégico e obter previsoes sao aplicadas:
(i) usar equagbes com base conceitual ou empirica para descrever os processos fisicos,
em modelos chamados de modelos deterministicos; (ii) considerar que 0s processos sao
controlados por leis probabilisticas e usar, portanto, modelos estocdsticos (ALMEIDA,;
SERRA, 2017).

Os modelos deterministicos tém sido muito utilizados na pratica de engenharia
para resolucao de diversos problemas, com resultados que atendem a grande parte dos
problemas existentes. Apesar dos modelos deterministicos possibilitarem maior capacidade
de extrapolacao e de representagio de processos (BRAVO, 2010), requerem uma ampla
gama de dados, sobre intervencgoes humanas, uso do solo, caracteristicas fisiograficas
da drenagem da bacia, quantidade de chuva, intensidade e sua distribuigao (OCHOA-
TOCACHI et al., 2016; TEUTSCHBEIN et al., 2018; ADNAN et al., 2019a), suas
aplicagbes sdo mais complexas e sdo computacionalmente mais onerosos (SILVA; EWEN|,
2000).

Devido a obstaculos como a reduzida disponibilidade de séries histéricas hidrologicas
e a dificuldade de obtengao de uma vasta quantidade de parametros de solo e vegetacao
requeridas por modelos com base fisica tais como o SWAT (VIANA et al., 2018), SMAP
(MIRANDA et al., 2019), TOPMODEL (XUE et al., 2018), IPH II (ULIANA et al., 2018),
dentre outros (DUARTE et al., 2019), ganharam destaque os modelos de séries temporais,

estudados com a finalidade de simplificar e melhorar o ajuste e previsao de vazoes (TUCCI,;

HIDROLOGICOS, 1998; MUSHTAQ et al., 2022).

Os modelos de séries temporais constituem a classe aplicada mais frequentemente
e que mais evolui atualmente na modelagem e previsao de fluxo de rios. Esta classe
de modelos merece um destaque especial ndo so pelas suas habilidades de modelagem e
previsao , mas também, a sua adaptagao flexivel, tanto os modelos paramétricos quanto

0s nao-paramétricos, muitas vezes obtendo melhores resultados.

Vérios modelos de séries temporais foram desenvolvidos na literatura, como mostram
os exemplos destacados no Capitulo 2. Contudo, pesquisadores ainda estao enfrentando
dificuldades em definir métodos ou algoritmos que devem ser aplicados para um problema
em particular. Nao existe um tnico modelo geral perfeitamente adaptavel para um

problema em particular, pois ainda esta-se em um estagio de exploragao métodos capazes
de modelar os processos hidrolégicos (HUSSAIN; KHAN, 2020a; PAIXAO et al., 2022).
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1.1.3 HORIZONTE DE PREVISAO

Um dos objetivos da modelagem matematica do comportamento dos fenémenos da

natureza, no caso do comportamento das vazoes nos rios, é o de fazer previsoes destas.

Os modelos hidrolégicos representam o comportamento dos fendémenos naturais
aplicando como dados fundamentais para seu funcionamento as vazoes naturais médias
didrias, semanais ou mensais (de acordo com a aplicacdo de interesse), e do horizonte em
analise, usando um histérico de série de vazdes naturais ou apenas alguns valores passados

para periodos a frente.

A obtencao de previsoes de vazoes permite que os diferentes modelos de operacao,
otimizacao e simulacao energética simulem as condigoes operacionais das usinas hidrelétricas
no futuro, o que traz subsidios para a tomada de decisoes sobre a melhor forma de operar
o Sistema, e pode auxiliar na tomada de decisdo no que diz respeito a minimizacao dos

efeitos de uma cheia excepcional, desde que feita com relativa precisao e antecedéncia.

As previsoes de afluéncias servem também como subsidio a outros setores usuarios
da agua, nomeadamente: a irrigacao, a pesca, o turismo, o lazer e a navegacao, que

também utilizam estas previsoes de afluéncias para programagao das suas atividades.

De acordo com a finalidade das previsoes de vazoes, diferentes horizontes e intervalos
de discretizacao sao utilizados. No setor energético existem trés horizontes de previsoes de
vazoes, nomeadamente: previsoes de longo prazo, previsoes de médio prazo e previsoes de

curto prazo (GUILHON, 2002; GUILHON et al., 2007a; GOMEZ; HUERTAS, 2016).

Previsao de longo prazo, com estimativas de fluxos naturais médios mensais de até
um ano a frente, sao usadas para apoiar a tomada de decisdes em uma programacao anual
de enchimento de novos reservatoérios, para sinalizar o comportamento de armazenamento
de reservatorios, para indicar o risco de déficit de energia e a entrada e saida de um
racionamento de energia elétrica. A Previsao de médio prazo (médias semanais em um
horizonte de seis semanas) subsidia a programagao mensal, auxilia na otimizacgdo dos
recursos naturais nos reservatérios, no uso multiplo de reservatérios como navegacao, no
controle de eventos extremos, abastecimento, turismo e lazer. Previsao de curto prazo (de

algumas horas a 12 dias, com discretizagdo em valores médios didrios) sdo usadas para
fins de planejamento didrio (GUILHON et al., 2007a).

No presente trabalho, a previsdo é feita considerando o horizonte temporal de
curto prazo, considerando horizontes de previsao de 1,3,5 e 7 dias a frente. A estratégia
de previsao aplicada é multipassos a frente. A previsao em varias etapas é de grande

importancia pois permite o planejamento antecipado e correto de um sistema.
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1.1.4 MODELAGEM HIDROLOGICA NO RIO ZAMBEZE EM MOCAMBIQUE

A barragem de Cahora-Bassa, area de estudo, é de vital importancia para Mocam-
bique, pois ¢ a principal fonte de energia elétrica do pais e paises vizinhos, contribui para o
desenvolvimento da economia do delta do rio Zambeze a jusante, através da viabilizacao de
actividades econémicas como agricultura, pastoricia, pesca, construgao de vias de acesso
e, da reducao do risco de ocorréncia de calamidades naturais como a seca, cheias ou
inundagoes. (MUNGOI, 2011)

Contudo, devido a maximiza¢do da producao de energia através da libertagao
de agua armazenada para gerar energia durante a estacao seca, usando o fluxo elevado
indutor de cheias no verao para encher o reservatorio, e preparando-se ao mesmo tempo
para os fluxos baixos da época seca, o fluxo regulado do Zambeze tem vindo a secar as
areas humidas antes alimentadas pelas aguas das cheias, deixando existir multiplos canais
secundarios e ramificagoes que mudavam constantemente, passando a ser de canal principal
unico. A agua liberada pelas barragens provoca a erosao das margens e aprofunda o leito
do rio, devido a necessidade desta de equilibrar o seu contetido de sedimentos. As planicies
de inundagao agora secas apresentam graves consequéncias para a biodiversidade. As
cheias tornaram-se imprevisiveis, s6 as maiores nao sao retidas por Cahora-Bassa tornando
as comunidades ao longo do Zambeze muito mais vulneraveis aos impactos negativos das

mesmas (THA; SEAGER, 2013).

O monitoramento e gestao da bacia hidrografica do rio Zambeze no territério
Mocambicano esta subdividido em dois principais trechos, as estagoes de monitoramento
a jusante a barragem de Cahora-Bassa e as estagdes a montante da mesma, sob a respon-
sabilidade das empresas ARA-Zambeze (Administracdo Regional de Aguas do Zambeze) e

Hidroelétrica de Cahora-Bassa (HCB), respectivamente.

A ARA-Zambeze trabalha em coordenacao com HCB, e esta por sua vez, em
coordenacgao com outras autoridades de gestao nos outros trechos a montante do rio nos
paises vizinhos, ZINWA (Zimbabwe National Water Authorithy), DWAF (Department of
Water Affairs of Zambia), ZRA (Zambezi River Authority), ZESCO (Zambia Electricity
Supply Company), KNBPS (Kariba North Bank Power Station) e KSBPS (Kariba South
Bank Power Station).

O modelo de previsao hidrologica utilizado para prever inundagoes na Bacia do
Zambeze em Mogambique, que também é utilizado regionalmente é o SARCOF (Southern
African Regional Climate Outlook Forum), que é combinado com outros dois modelos:
NWS-CPC (National Weather Service — Climate Prediction Center — USA) e 0o ECMWF
(European Center for Medium Range Weather Forecast). Porém, esses modelos sao
apontados como inadequados, por serem modelos globais, nao incluem especificidades
locais, fornecendo assim estimativas muito incertas, e requerem o conhecimento da regiao
para a utilizacdo das mesmas(JESSEN; SILVA, 2008).
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A ARA-zambeze, por sua vez, usa no seu trecho o SAC (Sistema de Aviso de
Cheias), um modelo que permite avaliar as caracteristicas da onda de cheia e o grau de
inundagdo que a mesma vai gerar em diferentes trechos do Rio, convertendo o volume
de precipitacao ocorrido na bacia do Baixo Zambeze em termos de escoamento. A HCB
dispoe também de um modelo que permite avaliar as alturas hidrométricas causadas pelas
descargas, e o tempo requerido para chegar a varios pontos a jusante. Porém, estes modelos
dependem dos dados de entrada e condigoes iniciais, de dados topograficos, de vegetacao e
outros elementos fisiograficos da Bacia e do leito do Rio, dados ja desatualizados devido
as mudancas no rio. A Figura 4 mostra uma régua linimétrica ° fixada nas margens do rio
Zambéze, na regiao de Boroma-Tete evidenciando a desatualizacao dos dados devido as

mudancas do mesmo.

> Régua Linimétrica é um instrumento construido em madeira, ferro esmaltado, aluminio ou

plastico. As escalas linimétricas, fixadas nas margens dos rios, devem cobrir toda a gama de
variagoes de niveis d’agua.
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Figura 4 - Régua de Medigao de escalas hidrométricas, Boroma-Tete.

Fonte: Extraido de Jessen e Silva (2008)

1.2 MOTIVACAO

A dgua é uma necessidade muito importante de todos os seres vivos. Devido a sua
escassez e a preocupacao com a sua existéncia no futuro, ha necessidade de aprimorar os
sistemas de gestdao e de apoio a decisdao para que ela nao venha faltar (FALSARELLA et
al., 2022).

Existem duas formas de conhecer a disponibilidade hidrica, o monitoramento hidro-
légico e a modelagem hidrologica. O monitoramento hidrologico refere-se a coleta de dados
através de medidores; a modelagem hidrolégica, a estimativa dos dados (COLLISCHONN;
DORNELLES, 2013), sendo a primeira aplicada em Cahora-Bassa.
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Os sensores inteligentes, atuadores %, dispositivos de medidores inteligentes, tele-
metria, internet das coisas (IoT) sdo exemplos de instrumentos ou tecnologias digitais
emergentes que sao utilizadas na atualidade, tornando os sistemas de gestao da agua
inteligentes mais sustentéveis e eficientes (PALERMO et al., 2022).

Essas tecnologias sao uteis pois se comunicam umas com as outras para coletar,
armazenar e disponibilizar rapidamente informagoes que antes eram dificeis de serem
coletadas, gerando dados ou grande volumes de dados (big data), sem a necessidade da
mediacao humana. Estes dados sao posteriormente processados, e seus resultado fornecidos
para subsidiar os gestores no processo decisério (FALSARELLA et al., 2022). A captura do
indice pluviométrico, temperatura, evaporacao, fluxo, umidade, nivel de dgua, entre outras
ao longo dos varios cursos de agua existentes em uma bacia hidrografica sao exemplos de

informagoes relevantes para auxiliar o processo decisério na gestao de recursos hidricos.

A necessidade de processamento desses dados ou grandes quantidades de dados
gerados tem direcionado a atencao do setor hidrico para solucoes digitais avancadas,
onde ferramentas orientadas a dados como machine learning, deep learning ou outras
de inteligéncia computacional sao as alternativas utilizadas, gerando valor, e por conse-

guinte, reduzindo a subjetividade ou o uso da intuicao no processo de tomada de decisao
(PALERMO et al., 2022).

Existem alguns estudos na literatura sobre a previsao no rio Zambeze que reforcam a
importancia do monitoramento da bacia hidrografica. Kling et al. (2014) estudaram o futuro
dos recursos hidricos na bacia do Zambeze, com base em previsoes do Banco Mundial que
incorporam os efeitos da irrigacdo em grande escala, novos projetos hidrelétricos e cenarios
hipotéticos de mudanga climética usando projegoes. Hughes et al. (2020) calibraram duas
abordagens hidrolégicas (WEAP e Pitman) para comparar os efeitos do desenvolvimento
e da variabilidade climética nos recursos hidricos da bacia do Rio Zambeze. Hulsman et
al. (2021) fizeram anélise de seca baseada em satélite na Bacia do Rio Zambeze na Africa
Subsaariana durante a estagao seca de 2019, quando niveis excessivamente baixos de agua

foram registrados no Zambeze.

Porém, nao hé registros de estudos sobre a bacia hidrografica do Zambeze que
apliquem modelos de aprendizado de maquina ou de inteligéncia computacional para essa
finalidade. Havendo portanto, a necessidade do desenvolvimento de uma estrutura de
modelagem e previsao de cenarios futuros dos recursos hidricos no rio Zambeze com maior

antecedéncia, para subsidiar o processo de tomada de decisdes no seu gerenciamento.

Este estudo também pode:

a) fornecer contribuigoes cientificas para a area de modelagem computacional

aplicada ao monitoramento de recursos hidricos, na engenharia de recursos

6 Atuador é um dispositivo que produz movimento, convertendo energia pneumaética, hidriulica

ou elétrica, em energia mecénica.
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hidricos, auxiliando no preenchimento desta lacuna na literatura;

b) fornecer estimativas que podem ser utilizadas por instituigoes operadoras de
estacoes fluviométricas para andlise de consisténcia e preenchimento de falhas

de dados de vazao;

c¢) fornecer aos tomadores de decisbes um conhecimento a priori da vazao do rio no
reservatorio da hidroelétrica e, permitindo assim planejar de forma antecipada

a geracao e distribuicao de energia elétrica;

d) otimizar outras demandas de uso da agua, como sistemas de irrigagao agricola,

navegacao fluvial, construcao de vias de acesso, entre outras;

e) auxiliar na utilizagdo e distribuigdo sustentével de dgua, considerando a diversi-

dade hidrolégica da regiao;

f) contribuir na economia, através do fornecimento de energia para os paises

vizinhos.

g) contribuir na prevengao de desastres ambientais, com reducao das possibilidade
de colapso de obras hidratulicas, controlo de inundagoes em cidades, zoneamento

de planicies de inundagao;
h) contribuir para a conservagao da biodiversidade da bacia hidrografica,;

i) Auxiliar nos estudos sobre qualidade, demanda e abastecimento de dgua nas

cidades;

j) auxiliar na tomada de decisoes sobre disponibilidade hidrica para novas outorgas

de agua;

k) auxiliar na promoc¢ao da soberania territorial, integridade territorial, Utilizagao
Equitativa e Gerenciamento Comum das nagoes através de instrumentos como
acordos, tratados, leis ou politicas internas, regionais, continentais e mundiais

de partilha de aguas.

Como se pode observar, nas contribuicoes referenciadas anteriormente, estao subjacentes
os objetivos de desenvolvimento sustentével (ODS), portanto, os resultados desta pesquisa
podem constituir um contributo para o cumprimento destes objetivos, os quais Mocambique

é signatario, Figura 5.
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Figura 5 - Objetivos de Desenvolvimento sustentavel(ODS).
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Fonte: Extraido de Ferreira (2018)

1.3 OBJETIVOS

Nesta se¢ao serao descritos o Objetivo Geral e os Objetivos Especificos que foram

desenvolvidos no trabalho.

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Esta tese tem como objetivo geral desenvolver uma estrutura de modelagem e
previsao da vazao afluente a barragem hidroeléctrica de Cahora-Bassa em Mocambique
através de modelos de aprendizado de maquina, utilizando dados hidrometeorolégicos
(valores antecedentes da vazao, precipitagdo, evaporagio e umidade relativa) como variaveis

de entrada.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para a operacionalizacao do objetivo geral, propdoem-se os seguintes objetivos

especificos:

a) descrever os modelos de aprendizagem de maquinas na previsao hidrolégica da

vazao;

b) avaliar a performance dos modelos de aprendizado de méaquinas na previsao

diaria da vazao afluente a barragem de Cahora-Bassa;

c¢) analisar a qualidade de previsao em diferentes horizontes temporais;
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d) avaliar a capacidade de ajuste de cada modelo as vazoes extremas (vazoes baixas

e altas);

e) estudar a incerteza de previsdo dos métodos na modelagem e previsao das

vazoes;

f) analisar os fatores que influenciam na previsao diaria da vazao na barragem de

Cahora-Bassa.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

O trabalho esté estruturado da seguinte maneira:

O Capitulo 1 apresenta a Introdugdo, contendo uma descricao da situacao do
problema, uma discussao de politicas e estratégias de gestao de recursos hidricos, da

modelagem de hidrologica na area de estudo, da motivacao e dos objetivos do trabalho;

No Capitulo 2 faz-se a Revisdo bibliografica do trabalho, isto é, os desenvolvimentos
na literatura sobre previsao da vazao desde a aplicacao dos modelos classicos até aos mais
recentes. Apresentam-se trabalhos utilizando modelos de aprendizado de maquinas padrao,
aprendizado online, aprendizado profundo, modelos hibridos por combinagdes de modelos
individuais, modelos hibridos por otimizacao de pardmetros ou metamodelos, métodos
de pré-processamentos aplicados aos modelos de aprendizado de maquinas, e modelo de

aprendizados aplicados a previsao de eventos extremos;

O Capitulo 3 é o dos Materiais e Métodos, este descreve a area de estudo, o
conjunto de dados, os principais conceitos aplicados neste trabalho, as séries temporais em
hidrologia, os modelos de aprendizado aplicados e os algoritmos bioinspirados utilizados

na selecao dos parametros,

O Capitulo 4 é o da Metodologia, que explica de forma minuciosa toda acao
desenvolvida para obtencao dos resultados desta pesquisa. Descrevem-se a estrutura
de modelagem, as técnicas de selegao de varidaveis de entrada usadas, a estratégia de
modelagem, as formas de avaliagao e generaliza¢ao dos modelos, as técnicas de analise de

incerteza usadas;

O Capitulo 5 é o dos Ezperimentos computacionais, que exibe os principais re-
sultados como a analise descritiva,a analise das simulagoes, a analise comparativa dos

resultados e a validagao do estudo;

E, o trabalho é finalizado com as conclusoes, trabalhos publicados, trabalhos futuros,

e a lista de Referéncias Bibliogrdficas utilizadas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os modelos de séries temporais tornaram-se ferramentas importantes na anélise e

interpretacao de dados na ciéncia e tecnologia, gerando conhecimento.

Devido a rapidez na sua elaboragao e capacidade de se ajustar melhor aos dados
prevendo adequadamente dados semelhantes (LIU et al., 2015), essas técnicas tornaram-
se alternativas de modelagem sendo encontradas em diversos problemas de previsao de
variaveis de interesse na hidrologia como: precipitacao, vazao, transporte de poluentes em
cursos d’agua, evapotranspiragao, transporte de sedimentos, qualidade da agua e estimacao
de coeficiente de dispersao longitudinal de cérregos naturais, entre outras, (PINI et al.,
2020; ADNAN et al., 2019b; ADNAN et al., 2020; LI et al., 2019; GOLIATT et al., 2021).

Os modelos de séries temporais podem ser subdivididos em dois grandes grupos:

métodos estatisticos e modelos de aprendizado de méaquina.

Métodos estatisticos, também designados por classicos, como regressao linear
multipla, Autoregressive integrated Moving Average (ARIMA) e suas variantes, foram
amplamente aplicados para previsao hidrolégica desde a década de 1970. Porém, estes
métodos somente produzem resultados satisfatorios na previsao de séries temporais quando
as mesmas sao lineares ou quase lineares; nao capturam os padroes nao-lineares e nao-

estacionarios ocultos em séries temporais (ZHANG et al., 2016).

As séries temporais hidrologicas sdo caracterizadas por complexidades dindmicas e
nao-estacionariedade (UNNIKRISHNAN; JOTHIPRAKASH, 2018). Por isso, nos tltimos
anos, varias técnicas de aprendizado de maquina como Support Vector Regression (SVR),
Artificial Neural Networks (ANN), Multi-Adaptive Regression Splines (MARS), Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System(ANFIS), long short-term memory network (LSTM), entre
outras receberam uma atencao consideravel pelas suas fortes capacidades de aprendizagem
e adequacao para modelagem complexa e para processos nao-lineares. Como resultado,
uma variedade de modelos de aprendizado de maquina foram desenvolvidos e utilizados
para produzir previsoes satisfatérias de processos hidrolégicos nao-lineares (NOURANT et
al., 2014; CHEN et al., 2018).

2.1 METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS PARA PREVISAO DA VAZAO

Técnicas de aprendizado de maquina para prever vazoes mensais de rios foram
relatadas por Hussain e Khan (2020a) . Este estudo analisou o potencial de métodos de
aprendizado de maquina, nomeadamente, Multilayer perceptron (MLP), Support Vector
Regression (SVR) e Random Forest (RF). Os métodos foram utilizados para prever o fluxo
um passo a frente, utilizando como dados de entrada valores passados da vazao do rio
(tempo defasado). Os resultados mostraram que o RF teve o melhor desempenho, seguido

por MLP e SVR, e reforcaram o argumento de que algoritmos /modelos de aprendizado
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de méaquina, particularmente o modelo RF podem ser usados para prever o fluxo de rios

com alta precisao e melhorar a gestao de riscos e agua.

Tongal e Booij (2018) compararam o SVR, ANN e RF para prever o fluxo simulado
como uma func¢ao da precipitacao, da temperatura , de evapotranspiracao e dos valores
antecedentes de vazao em quatro rios nos Estados Unidos. O modelo ANN teve melhor
desempenho em trés bacias, enquanto o modelo SVR foi melhor no periodo de calibracao.
No periodo de validagao, SVR e RF tiveram melhor desempenho do que o modelo ANN

devido a fraca capacidade de generalizagao do modelo ANN.

Herrera et al. (2010) descreveram e compararam uma série de modelos preditivos,
nomeadamente: ANN, PPR, MARS, RF, e SVR para previsdo da demanda de d4gua uma
hora a frente, usando como dados de entrada os valores antecedentes da série horaria de
demanda hidrica, a temperatura, a velocidade do vento, a pressao atmosférica e a chuva.
Os resultados desta comparacao indicaram o SVR como o modelo mais preciso, seguido por
MARS, PPR e RF. A precisao dos resultados obtidos sugere que o SVR é uma alternativa

para decisdes de manejo em bacias de médio porte.

Wang et al. (2009) compararam o desempenho de varios métodos como ARMA,
ANN, ANFIS, GP, e SVR para a previsao de séries temporais de descarga mensal. Os
métodos foram testados utilizando registros anteriores dos fluxos mensais dos rios em
analise como variaveis de entrada dos modelos. Os resultados indicaram que o ANFIS
produziu o melhor desempenho considerando diferentes critérios de avaliagao durante as

fases de treinamento e validacao.

Sun et al. (2014) relataram que o GPR superou os métodos baseados em ARIMA
em mais de 400 bacias hidrograficas e sugeriu o GPR como um modelo de aprendizado de
maquina eficiente para previsao precisa do fluxo diario. Os valores antecedentes de vazao,
precipitacao, temperatura minima e maxima e evaporacao potencial foram utilizados como

dados de entrada para previsao um passo a frente.

Parisouj et al. (2020) examinaram a capacidade de SVR, ANN-BP, e ELM para
os fluxos mensais e didrios de quatro rios nos Estados Unidos usando dados diarios
antecedentes da vazao, precipitacao diaria, temperatura minima e maxima diarias como
as principais variaveis preditoras e, concluiram que SVR teve o melhor desempenho entre

os trés modelos, nas escalas mensal e diaria.

Modelos de aprendizado de maquina para regionalizagao de fluxo foram relatados
por Ferreira et al. (2021). Esses autores aplicaram RF, MARS e um modelo linear.
Os dados de entrada envolvem varidveis ambientais relacionadas com uso e cobertura
do solo, morfometria, clima, topografia e condi¢des de superficie como: altitude média,
maxima e minima; inclinagdo média e maxima; déficit hidrico climatico médio, maximo
e minimo; evapotranspiracao real e potencial média, méxima e minima; temperatura

maxima e minima; precipitacao total, minima e maxima anual; umidade média, maxima
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e minima do solo; fluxo equivalente ao volume precipitado, entre outras. Os resultados
mostraram que os modelos RF e MARS tiveram desempenhos semelhantes, e notavel
capacidade de prever o fluxo minimo e o fluxo médio de longo prazo. Segundo os autores,
os métodos de aprendizado de maquina constituem alternativas potentes e promissoras
para a regionalizagao das vazoes, auxiliando na gestao e no planejamento integrado dos

recursos hidricos ao nivel das bacias hidrograficas.

Pini et al. (2020) avaliaram técnicas de Aprendizado de Maquina como ANN;,
SVR, RF para previsao de fluxo afluente um passo a frente, aplicando como entradas as
vazoes afluentes e efluentes e seus atrasos, o nivel da agua e seus valores antecedentes,
a média do nivel de dgua em sete dias, o desvio padrao da vazao afluente em sete dias,
as temperaturas maxima e minima, e a precipitacdo e seus valores antecedentes. Os
resultados experimentais mostraram que a ANN tem melhor desempenho para estimativa
de fluxo, seguida por SVR e RF.

Abudu et al. (2010) compararam o desempenho de modelos estatisticos na previsao
do fluxo mensal utilizando seus valores antecedentes como entrada. Os resultados sugerem
que os modelos de série temporal simples (ARIMA e SARIMA) podem ser usados na
previsao de fluxo de um més a frente no local de estudo como uma estrutura de modelo
simples e explicita e, um modelo de desempenho semelhante aos modelos ANN de Jordan-

Elman.

Niu e Feng (2021) examinaram o potencial de cinco abordagens de inteligéncia
artificial para a previsao de séries temporais de fluxo diario, ANFIS, ANN, GPR, ELM
e SVR, utilizando dados antecedentes de vazao e precipitacdo como entradas . Os
resultados aplicando esses modelos em dados obtidos a partir de dois enormes reservatorios
hidrelétricos revelaram que as cinco tecnologias de inteligéncia artificial poderiam produzir
boas estimativas de previsdo. Em contraste, as técnicas GPR, SVR e ELM podem superar
ANN e ANFIS nas fases de teste e treinamento.

Adnan et al. (2020) compararam a precisdo dos métodos heuristicos, optimally pru-
ned extreme learning machine (OP-ELM), least squares support vector machine (LSSVM),
multivariate adaptive regression splines (MARS), e M5 model tree (M5Tree) para modelar
mensalmente o fluxo de dgua, usando dados hidro-meteoroldgicos (vazao, precipitacao e
temperatura) como entradas, e concluiram que os modelos LSSVM e MARS forneceram

resultados de predi¢cao mais precisos.

Sapitang et al. (2020) aplicaram quatro abordagens de aprendizado de maquina
supervisionadas, nomeadamente: Decision Forest Regression (DFR), Boosted Decision
Tree Regression (BDTR), Neural Network Regression (NNR) e Bayesian Linear Regression
(BLR) para a previsao do nivel de dgua, usando como varidveis de entrada a precipitagao
e nivel de agua. A pesquisa revelou que, dos quatro algoritmos propostos, o modelo BLR

obteve melhor desempenho que os demais.
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Rasouli et al. (2012) compararam trés métodos de aprendizado de méquina BNN,
SVR e GP com a MLR, utilizando como entradas do modelo: temperatura maxima,
precipitacao,vazao e seus valores antecedentes, fase sazonal, oscilacao artica, padrao norte
americano do pacifico, oscilacdo do Atlantico Norte, anomalia do Nifio, precipitagao
acumulada, aquecimento, pressao do ar, pressao ao nivel do mar, agua precipitavel,
temperatura da superficie do mar, umidade relativa, temperatura e temperatura do ar, fase
e amplitude do vento . Os resultados mostraram que os modelos nao lineares geralmente
superaram o MLR, e que o BNN superou ligeiramente os outros modelos néao lineares na

previsao diaria de vazao.

A viabilidade do modelo Radial M5 model tree (RM5Tree) frente a outros modelos
como: M5 model tree (M5Tree), artificial neural networks (ANN), radial basis function
neural networks (RBFNN), e multivariate adaptive regression spline (MARS) foi investigada
na previsao e estimativa da vazao didria em um clima frio por Kisi et al. (2022), utilizando
os valores antecedentes da vazao como variaveis de entrada. Verificou-se que o RM5Tree
oferece melhor precisdo na previsao da vazao diaria, em comparacao com outros modelos,

melhorando a precisao do M5Tree.

Vatanchi et al. (2022) aplicaram Artificial Neural Network (ANN), Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System (ANFIS), Bidirectional LSTM (BiLSTM), e Convolutional Neural
Network Gated Recurrent Unit Long-Short Term Memory (CNN-GRU-LSTM) para prever
o fluxo diario de longo prazo usando seus antecendentes como dados de entrada. E,
foi determinado que o modelo ANFIS superou os outros modelos estudados em termos
de confiabilidade e precisao. Embora os modelos CNN-GRU-LSTM e BiLSTM sejam
complexos, eles ndo apresentam melhor desempenho do que os dois modelos padroes ANN
e ANFIS.

Lima et al. (2018) implementaram, aplicaram e analisaram o algoritmo SVR
(Support Vector Regression) com a finalidade de obter um modelo computacionalmente
mais preciso de previsibilidade hidrica em relagao a outros dois modelos de prognostico
futuro (rede neural e arvore de regressiao) através da andlise de imagens do conjunto de
dados histéricos NDVI(Normalized Difference Vegetation Index). Comparando a precisao
dos trés métodos, seus resultados mostraram que o algoritmo SVR conseguiu quantificar
de forma mais precisa, estatisticamente, em comparagao com outros dois modelos, e ser

mais robusto em desempenho computacional para predizer o fluxo do rio.

Aghelpour et al. (2022) investigaram a teleconexao de sinais climaticos de grande
escala com a vazao do rio. Os Indices climéticos utilizados como entradas dos modelos
analisados (adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) e multilayer perceptron (MLP))
incluem o Indice de Oscilacdo do Sul, temperatura da superficie do mar do Pacifico
tropical oriental extremo (Nifio), Indice de Temperatura Média Global, Padrdo do Pacifico
Norte (NP), Oscilacao Decadal do Pacifico e Oscilagao do Atlantico Norte. Os resultados
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indicaram que MLP superou ANFIS na previsao da vazao e, a inclusao de indices climaticos

melhoram a previsao.

Osman et al. (2021) testaram e avaliaram os modelos Eztreme Gradient Boosting
(Xgboost), Artificial Neural Network(ANN), e Support Vector Regression (SVR) , para
previsao de niveis de agua subterraneas usando dados registrados de precipitacao, tem-
peratura e evaporagao como variaveis preditoras. O modelo Xgboost superou os ANN e

SVR na previsao um passo a frente.

Adnan et al. (2021) investigaram as habilidades dos modelos Group method of data
handling-neural networks (GMDH-NN), dynamic evolving neural fuzzy inference system
(DENFIS) e, multivariate adaptive regression spline (MARS) para previsao mensal da
vazao. A Precipitacdo, temperatura e vazdes antecedentes foram utilizadas como variaveis
de entrada. Os resultados dos testes mostraram que o modelo DENFIS fornece resultados

de previsao mais precisos em comparacao com os outros.

Souza et al. (2022) compararam as capacidades dos modelos Group method of
data handling (GMDH), seasonal autoregressive integrated moving average with external
or exogenous regressors(SARIMAX), Multilayer Perceptron (MLP) e Extreme Learning
Machine (ELM) na previsao um passo a frente da vazao utilizando como dados de entrada,
a vazao, precipitacao, evaporacao e umidade relativa. E, verificaram que o modelo GMDH

superou os outros modelos.

Essam et al. (2022) testaram e desenvolveram modelos de aprendizado de maquina
(ML) baseados na support vector machine (SVM), artificial neural network (ANN), e
long short-term memory (LSTM) para prever a vazao utilizando variaveis de entrada seus
valores passados. Com base nos resultados obtidos, o modelo ANN foi deduzido como o

melhor na previsao da vazao um passo a frente.

Versoes online de modelos de aprendizado de maquina para estimativa de vazao
didria de rios também foram encontradas na literatura. Lima et al. (2016), Lima et al.
(2017) empregaram Online sequential extreme learning machine (OSELM) e Variable
complexity online sequential extreme learning machine (VC-OSELM) respectivamente,
utilizando como dados de entrada a precipitacao e seus valores antecedentes, precipitacao
minima e maxima e antecedentes,vazoes e seus antecedentes, Médias moveis da precipitacao,
Médias méveis da precipitacdo méxima e minima, pressio média ao nivel do mar, Agua
precipitavel, umidade especifica, temperatura, Teor volumétrico de umidade do solo,
temperatura do solo, velocidade do vento, o equivalente de agua da profundidade da
neve acumulada, escoamento da dgua e, precipitagao total . Os modelos propostos sao
comparados com a regressao linear multipla sequencial online (OSMLR). Os resultados
mostraram que o VC-OSELM superou significativamente o OSELM e, este por sua vez,
superou o OSMLR para prever fluxos de agua. Existem ainda na literatura sobre previsao

hidrologica, abordagens viradas na aplicacao de modelos de aprendizagem profunda.
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Cheng et al. (2020) aplicou uma estrutura de previsdo multipassos recursiva com
escalas miultiplas para previsao de fluxo de agua a longo prazo usando métodos de
aprendizado de maquina, aplicando valores antecedentes do fluxo e a precipitacdo com
entradas dos modelos. Os resultados mostraram que os modelos LSTM e ANN produzem
previsoes diarias confiaveis com até 20 dias de antecedéncia. Além disso, o modelo
LSTM obteve melhores resultados do que o modelo ANN na previsao de longo periodo de

antecedéncia na escala diaria.

Latif et al. (2021) avaliaram a precisdao do modelo de aprendizado profundo, long
short-term memory network (LSTM) em relagdo aos modelos, support vector machine
(SVM) e artificial neural network (ANN) para previsao de fluxo em reservatério utilizando
apenas seus valores antecedentes como entrada. Os resultados indicaram que o modelo
LSTM teve um desempenho muito melhor do que SVM e ANN.

Como se pode observar na Tabela 1, diversos modelos de inteligéncia computacional
(IC) foram aplicados para realizar previsoes de vazoes de rios, indicando maior complexidade
para sua caracterizacdo. As séries temporais das aplicagoes relacionadas a agua sao
comumente cadticas, dindmicas e de alta estocasticidade (WEGAYEHU; MULUNEH,
2021), o que geralmente interfere na precisao e confiabilidade dos modelos, tornando a

previsao um desafio ainda maior.
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Tabela 1 — Resumo de métodos de aprendizado de maquinas para previsao de vazoes.

Referéncia Pais Método

Wang et al. (2009) China Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (AN-
FIS)

Abudu et al. (2010) Turkey Jordan-Elman Artificial Neural Networks
(JE-ANN)

Herrera et al. (2010) Spain Multi-Adaptive Regression Splines (MARS)

Rasouli et al. (2012) Canadd Bayesian neural network (BNN)

Sun et al. (2014) United States | Multilayer Perceptron (MLP)

Lima et al. (2016) Canada Online Sequential Extreme Learning Machi-
nes (OSELM)

Lima et al. (2017) Canada Varying Complexity Online Sequential Ex-
treme Learning Machine (VC-OSELM)

Tongal e Booij (2018) China Support Vector Machine (SVM)

Lima et al. (2018) United States | Support Vector Machine (SVM)

Hussain e Khan (2020b) Pakistan Random Forest

Pini et al. (2020) Italy Neural Networks (NN)

Sapitang et al. (2020) Malaysia Bayesian Linear Regression (BLR)

Parisouj et al. (2020) United States | Extreme Learning Machine (ELM)

Adnan et al. (2020) Pakistan Least Squares Support Vector Machine (LS-
SVM)

Cheng et al. (2020) Thailand Long Short-Term Memory-based (LSTM)

Niu e Feng (2021) China Support Vector Machine (SVM)

Ferreira et al. (2021) Brazil Random Forest (RF)

Latif et al. (2021) Malaysia Long Short-Term Memory-based (LSTM)

Adnan et al. (2021) Pakistan Dynamic evolving neural-fuzzy inference sys-
tem (DENFIS)

Osman et al. (2021) Malaysia Extreme Gradient boosting(XGboost)

Fluet-Chouinard et al. (2022) | Switzerland Long short-term memory (LSTM)

Aghelpour et al. (2022) Iran Multilayer Perceptron (MLP)

Souza et al. (2022) Mozambique | Group method of data handling (GMDH)

Essam et al. (2022) Malaysia artificial neural network (ANN)

Kisi et al. (2022) Sweden Radial M5 model tree (RM5Tree)

Vatanchi et al. (2022) USA Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (AN-

FIS)

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

2.2 METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS HIBRIDOS PARA PREVISAO

DA VAZAO

Embora os modelos de aprendizado de maquina obtenham bons resultados indi-

vidualmente, evidéncias mostram que pode-se combinar dois ou mais modelos entre si

para eliminar suas desvantagens individuais e melhorar suas capacidades de previsao. Os
modelos resultantes sdo chamados modelos hibridos, (YASEEN et al., 2020; IBRAHIM
et al., 2022; TIKHAMARINE et al., 2019; ADNAN et al., 2021; NGUYEN et al., 2022;

DEKA et al., 2014). As estratégias hibridas associam varias estratégias, entre elas, modelos

conceituais distribuidos incluindo modelagem fisica, inteligéncia artificial, aprendizado de
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méquina e modelos estocasticos (GUILHON et al., 2007b). A vantagem desses modelos
¢ de abranger uma classe maior de modelos dentro de sua estrutura, permitindo maior

flexibilidade na modelagem de fendmenos dindmicos (DEKA et al., 2014).

Duas formas de hibridacao sao frequentemente utilizadas na previsao de variaveis
hidrolégicas: a combinacao de previsoes de modelos individuais, e a integracao dos
algoritmos de otimizagao nos modelos de aprendizado de maquinas, sendo este tultimo

grupo também designado por metamodelos (SILVA et al., 2014).

Os modelos obtidos a partir de combinagoes de previsdes de modelos individuais

sao relatados a seguir.

2.2.1 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS HIBRIDOS POR COMBINA-
CAO DE MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS INDIVIDUAIS

Séries temporais geralmente consistem em partes lineares e nao-lineares (ZHANG,
2003). Com o objetivo de capturar nao-linearidades e outros padrdes ocultos, Phan
e Nguyen (2020) combinaram o modelo estatistico linear ARIMA com os modelos de
aprendizado de maquina RF, SVM, KNN, Long short term memory (LSTM), resultando
em ARIMA-RF, ARIMA-SVR ARIMA-KNN, e ARIMA-LSTM, respectivamente, para
previsao do nivel de agua, utilizando seus valores antecedentes como entradas. Estes
modelos hibridos foram comparados entre si e com os seus correspondentes modelos
individuais. Os resultados experimentais mostraram a eficacia dos modelos hibridos em
relacdo aos modelos individuais, e os modelos ARIMA-RF e ARIMA-KNN superaram os

outros na previsao do nivel de 4gua um passo a frente.

Modelos hibridos ARIMA-MLP, ARIMA-LSSVM, ARIMA-NF, e ARIMA-HW,
resultantes da combinacao de ARIMA com Multilayer perceptron (MLP), Least Square
Support Vector Machine (LSSVM),neuro fuzzy (NF) e Hammerstein- Weiner (HW), respec-
tivamente foram desenvolvidos por Pham et al. (2019) para modelagem multiestagao de
chuva utilizando como dados de entrada seus valores passados. Os resultados indicaram
que, dos modelos hibridos propostos, ARIMA-NF e ARIMA-HW mostraram-se superiores
em termos de habilidades preditivas, e verificou-se ainda que estes aumentaram a precisao

da previsdo em comparacao com os modelos individuais.

Mehdizadeh et al. (2019) apresentaram vérias modelagens hibridas de séries tem-
porais com modelos de inteligéncia artificial, incluindo MARS, MLR e Gene Ezpression
Programming (GEP). Tais métodos foram combinados com os modelos self-exciting th-
reshold auto-regressive (SETAR) e fractionally auto-regressive integrated moving average
(FARIMA ) resultando em seis modelos hibridos criados GEP-FARIMA, MARS-FARIMA,
MLR-FARIMA, GEP-SETAR, MARS-SETAR, e MLR-SETAR . Os resultados mostraram
que os modelos hibridos foram mais precisos do que os modelos independentes na modela-

gem de séries temporais mensais de fluxo de agua utilizando como dados de entrada seus
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valores passados, e MLR-FARIMA e MLR-SETAR demonstraram maior precisao do que

outros modelos.

Um modelo hibrido obtido combinando Gaussian Mizture Model (GMM) com XGB
(GMM-XGB) foi concebido por Ni et al. (2020b) para previsao um passo a frente, usando
a precipitagao, temperatura e vazao como variaveis de entrada. Para determinar a precisao
da previsao do modelo criado, XGB simples e SVR foram escolhidos como modelos de
referéncia. Os resultados indicaram que o modelo GMM-XGB proposto é uma alternativa
superior, que pode fornecer previsoes precisas e confidveis para o gerenciamento ideal dos

recursos hidricos.

Brentan et al. (2017) combinaram o modelo SVR com Adaptive Fourier series(AFS)
para previsao da demanda de dgua de curto prazo, aplicando como dados de entrada
umidade do ar, temperatura, velocidade do vento, chuva e demanda de agua. O modelo
hibrido SVR-AFS foi comparado com SVR simples. Os resultados mostraram que o modelo

hibrido corrigiu a demanda prevista pelo modelo base.

Um estudo apresentado por Saraiva et al. (2021) analisou a precisdo na previsao
multipassos a frente dos modelos SVR e ANN combinados com um método bootstrap e
transformada wavelet utilizando valores antecedentes da vazao como entradas dos modelos.
De acordo com os resultados, o modelo ANN atinge um desempenho mais alto do que
o SVR, e a combinagao mais eficaz para prever o fluxo de agua foi o método bootstrap,
wavelet e neural network(BWNN).

Hong et al. (2020) desenvolveram modelos hibridos RF-MLP e GB-MLP, que
sao resultantes da combinagao dos modelos MLP com RF e Gradient Boosting (GB),
respectivamente na previsao de de vazao afluente de barragens utilizando precipitacao,
temperatura maxima, temperatura minima, velocidade do vento, radiacao solar, humidade
relativa e vazao afluente como variaveis de entrada. Esses modelos foram comparados
com outros modelos decision tree (DT), MLP padrio, RF simples, GB padrao, recurrent
neural network—long short-term memory (RNN-LSTM), convolutional neural network
(LSTM) (CNN-LSTM). Os resultados mostraram que a combina¢ao dos modelos melhorou
a precisao da previsao da vazao do que os modelos individuais, e o modelo RF-MLP

superou os outros modelos na previsao um passo a frente.

Ni et al. (2020a) aplicaram dois modelos baseados em LSTM (LSTM com transfor-
mada wavelet (WLSTM) e LSTM com camadas convolucionais(CLSTM)) para previsao
mensal de chuva e fluxo de agua, utilizando como dados de entrada a precipitagdo, humi-
dade e temperatura . Os resultados indicaram que o LSTM era aplicavel para a previsao

de séries temporais, mas o WLSTM e o CLSTM eram alternativas superiores.

Wegayehu e Muluneh (2021) compararam os modelos MLP, LSTM e gated recurrent
unit (GRU) com novos modelos hibridos propostos, incluindo CNN-LSTM e convolutional

neural network-gated recurrent unit (CNN-GRU), para previsao um passo a frente da
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vazao em diferentes escalas temporais (didria, semanal e mensal), usando a precipitacao,
a temperatura maxima, e temperatura minima como dados de entrada. Os resultados
indicaram que o modelo CNN-GRU apresentou resultados promissores, o que significa que,
a integracao da camada GRU com a camada convolucional pode melhorar substancialmente

a simulagao de séries temporais de vazoes.

A precisao dos modelos de Inteligéncia Computacional (IC) pode ser melhorada
usando modelos hibridos de IC, que consistem em modelos acoplados uns aos outros.
Porém, essa combinacao de modelos nem sempre fornece resultados superiores aos dos
modelos individuais. Vatanchi et al. (2022) observaram que modelos hibridos Convolutional
Neural Network Gated Recurrent Unit Long-Short Term Memory (CNN-GRU-LSTM),
Bidirectional Long-Short Term Memory (BiLSTM néao apresentaram melhores desempenhos

do que modelos padroes, embora fossem mais complexos.
A Tabela 2 mostra o resumo de alguns modelos que obtiveram resultados superiores

na previsao de vazoes dos rios.

Tabela 2 — Resumo de métodos de aprendizado de maquinas hibridos obtidos por combi-
nacgao de modelos padroes para previsao de vazoes.

Referéncia Pais Método Hibrido

Brentan et al. (2017) Brazil support vector Regression- Adaptive Fourier
series(SVR-AFS)

Pham et al. (2019) Vietnam ARIMA-Neuro fuzzy (ARIMA-NF)

Mehdizadeh et al. (2019) United States | Multiple Linear Regression- fractionally auto-
regressive integrated moving average (MLR-
FARIMA)

Phan e Nguyen (2020) Vietnam ARIMA- Random Forest(ARIMA-RF)

Hong et al. (2020) Korea Random Forest-Multilayer Perceptron

Ni et al. (2020a) china Wavelet-Long short-term memory network
(WLSTM)

Ni et al. (2020Db) China Gaussian Mixture Model- Extreme Gradient
Boosting (GMM-XGBoost)

Saraiva et al. (2021) Brazil bootstrap-wavelet-neural network(BWNN)

Wegayehu e Muluneh (2021) | Ethiopia, Italy | convolutional neural network-gated recurrent
unit (CNN-GRU)

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

2.2.2 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS HIBRIDOS POR OTIMIZA-
CAO DE HIPERPARAMETROS

No entanto, o desempenho adequado dos modelos de aprendizado de maquina
também pode depender da escolha dos pardmetros internos (KUHN; JOHNSON;, 2013).
Por exemplo, as redes neurais exigem que a topologia de camadas, a taxa de aprendizado e
o nimero de neurdnios sejam estabelecidos. Os modelos de processos gaussianos dependem
da escolha da funcao kernel e dos pardmetros correspondentes. Conforme descrito por
(CLAESEN; MOOR, 2015), esse processo pode ser bastante dificil. Assim, usar algoritmos
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de busca inteligente para identificar a melhor configuragdo possivel é uma possibilidade.
Uma possibilidade é usar um modelo de otimizag¢ao combinado ao método de aprendizado
de maquina escolhido para lidar com essas desvantagens. Isto resulta em uma abordagem
também hibrida. A integragao de algoritmos de otimizagao evolutiva/bio-inspirados nos
modelos de aprendizado de maquina constitui a forma mais robusta popularmente aplicada,

e atualmente em desenvolvimento.

Como resultado, diversos algoritmos de busca ou metaheuristicas evolutiva como
Genetic Algorithms (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), Gray Wolf Optimization
(GWO), Differential Evolution (DE), Ant Colony Optimization (ACO), entre outros, tém
sido testados e incorporados para melhorar o desempenho de modelos de aprendizado de
maquina em problemas reais como extracao de bordas de imagens, segmentacao de imagens,
imagens médicas, agrupamento de dados, mesclagem de imagens médicas, devido a sua
excelente capacidade de busca de 6timo global em comparagao com algoritmos classicos
de otimizagao obtendo bons resultados (MIRJALILI et al., 2014). A exploragao desses
modelos hibridos para predicao de variaveis hidrologicas ¢ uma metodologia relativamente

recente e popular que tem mostrado uma notavel melhora na previsao.

Alguns estudos recentes nessa linha para a previsdo de vazao de rios tém sido
desenvolvidos. O modelo MARS combinado com o DE (MARS-DE) foi desenvolvido por
Al-Sudani et al. (2019a) para simulacao de fluxo de d4gua em um ambiente semi-arido,
utilizando seus valores antecedentes como entradas. De acordo com os autores, o modelo
MARS-DE demonstrou boa capacidade de modelagem preditiva hibrida para fluxo de
adgua em uma escala de tempo mensal, em comparacao com o LSSVR e o modelo MARS

padrao.

A Otimizagdo multiobjetiva (multi-objective optimization design (MOOD)) foi
usada por Ribeiro et al. (2020) para selecionar e ajustar os pesos dos modelos ELM e
Echo State Network (ESN), resultando em modelos hibridos ELM-MOB e ESN-MOB para
previsao da vazao afluente usando seus valores passados como variaveis de entradas. Os
resultados desses modelos foram comparados com o modelo SARIMA, e observou-se que

estes atingiram melhores resultados. O ESN-MOB foi o modelo superior.

Yaseen et al. (2017) avaliaram a precisao de previsao do modelo hibrido ANFIS-FFA
baseado na combinacao entre ANFIS e o Firefly optimization algorithm(FFA) na previsao
da vazao, aplicando seus valores antecedentes como entradas. O modelo hibrido proposto
foi comparado pelo correspondente modelo cléssico (ANFIS) e uma versao do mesmo
que utiliza o método de agrupamento fuzzy c-means (FCM) na geracao de Sistemas de
Inferéncia Fuzzy (FIS). Os resultados revelaram que o FFA é capaz de melhorar a precisao
de previsao do modelo hibrido ANFIS.

Adnan et al. (2019b), obtiveram um resultado analogo ao do Yaseen et al. (2017) ao
combinar ANFIS e PSO (ANFIS-PSO). A abordagem hibrida proposta mostrou capacidade
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de produzir estimativas precisas na modelagem dos fluxos diarios a montante e a jusante,
em comparagao com outras abordagens como MARS e Mbtree. A precipitagdo e a vazao

sao utilizados com dados de entrada dos modelos.

Em um outro estudo, Yaseen et al. (2020) desenvolveram o modelo hibrido ELM
com Salp Swarm Algorithm (SSA-ELM). O modelo desenvolvido foi comparado com o
ELM cléssico e outros modelos de IC na previsdo mensal da vazao, utilizando seus valores
antecedentes como entradas. A precisao da previsao de fluxo do SSA-ELM superou o ELM

classico e outros modelos de IC.

Um algoritmo recente denominado Grey Wolf Optimization (GWO) foi aplicado
para melhorar o desempenho de modelos de IC por Tikhamarine et al. (2020). Os resultados
mostraram que os modelos de IC com GWO integrado, ANN-GWO, SVR-GWO e MLR-
GWO superam os métodos de TA padrao ANN e SVR. Além disso, o SVR-GWO superou,
em termos de desempenho, ANN-GWO e MLR-GWO na previsao da vazao mensal. Em
outro estudo os mesmos autores, Tikhamarine et al. (2019) aplicaram GWO combinado
com Wavelet SVR (GWO-WSVR), e o resultado mostrou que o algoritmo GWO superou
outras abordagens de otimizacdo como particle swarm optimization (PSO) (PSO-WSVR),
shuffled complex evolution (SCE)(SCE-WSVR), multi-verse optimization (MVO) (MVO-
WSVR), que também foram empregadas no ajuste de parametros do WSVR, revelando
a superioridade do GWO em otimizar os parametros do SVR padrao para melhorar sua
precisao na previsao da vazao. Nos dois estudos apenas valores passados da vazao foram

utilizados com varidveis de entrada.

Malik et al. (2020) avaliaram a capacidade de predigdo do modelo SVR otimizados
por vérios algoritmos nomeadamente, ACO(SVR-ACO), MVO (SVR-MVO), Spotted
Hyena Optimizer (SVR-SHO), Harris Hawks Optimization (SVR-HHO), PSO (SVR-PSO),
Bayesian Optimization (SVR-BO) utilizados para sele¢do os parametros do SVR . Os
resultados da comparacao demonstraram que SVR-HHO teve desempenho superior aos
modelos SVR-ALO, SVR-MVO, SVR-SHO, SVR-PSO e SVR-BO na previsao da vazao
diaria na bacia de estudo, aplicando valores passados de vazao como variaveis de entrada.

O novo algoritmo HHO superou os outros em termos de precisao de previsao.

Wu et al. (2019) avaliaram o desempenho de quatro modelos de ELM otimizados
por algoritmos bioinspirados ELM com GA (ELM-GA), ELM com ACO (ELM-ACO),
ELM com cuckoo search algorithm (CSA) e ELM com flower pollination algorithm (ELM-
FPA) para previsao de evapotranspiracao (ETo). Dados didrios de temperatura ambiente
maxima e minima, velocidade do vento, umidade relativa e radiacao solar global foram
utilizados como variaveis de entrada. Os modelos propostos foram avaliados e contrastados
com o modelo ELM padrao. Os resultados indicaram maior capacidade dos algoritmos
de otimizagao bioinspirados para melhorar o desempenho do modelo ELM tradicional na

previsao diaria de ETo, particularmente os algoritmos FPA e CSA.
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Adnan et al. (2021) desenvolveram um novo modelo hibrido para a previsao de
vazao mensal, integrando PSO e GWO com ELM como ELM-PSOGWO. O método
proposto foi comparado com os métodos ELM padrao, ELM-PSO e ELM-PSOGSA (ELM
hibrido com PSO e algoritmo de busca gravitacional bindrio integrados). Os dados mensais
de precipitagao e vazao foram usados como entradas para os modelos para examinar sua
precisao. Os resultados mostraram que o modelo ELM-PSOGWO teve um desempenho
melhor do que os outros, tendo sido capaz de fornecer estimativas mais precisas das vazoes

de pico com o menor erro relativo médio absoluto em comparagao com outros métodos.

Kilinc e Yurtsever (2022) desenvolveram o modelo hibrido de Aprendizado profundo
denominado grey wolf algorithm-based gated recurrent unit(GWO-GRU), que é resultante
da combinacao de GWO com GRU para previsao da vazao diaria da vazao, usando seus
antecedentes como variaveis de entrada. O modelo proposto foi comparado com o modelo

linear. Os resultados indicaram que este supera o modelo linear.

Zaini et al. (2018) avaliaram a performance do modelo hibrido SVR com PSO
(PSO-SVR) para prever o fluxo didrio do rio a curto prazo, utilizando como entradas do
modelo o fluxo passado, precipitacao, evaporacao, umidade relativa média, velocidade
do vento média, temperatura maxima e minima. Os resultados indicaram que o modelo
hibrido superou o SVM padrao na previsao do fluxo 1 a 7 dias a frente. Além disso,

constataram que a inclusao de variaveis meteoroldgicas melhoram a previsao do fluxo.

Meshram et al. (2019) desenvolveram um modelo hibrido baseado na integragao de
feed-forward neural network (FNN) com um algoritmo hibrido particle swarm optimization
and gravitational search algorithms (PSOGSA) (PSOGSA-FNN) para previsao da vazao
mensal, utilizando seus valores antecedentes como preditores.Os resultados indicaram que
o modelo proposto melhora a precisao da previsao e é um método viavel para prever o

fluxo do rio.

Riahi-Madvar et al. (2021) treinaram e testaram a performance de véarios algoritmos
evolutivos, incluindo, FFA, GA, GWO, PSO e DE com ANFIS para previsao da vazao
diaria, semanal, mensal e anual, usando antecedentes de vazao com entradas. Os resultados
indicaram que, todos os algoritmos hibridos desenvolvidos significativamente superaram
o desempenho do modelo ANFIS tradicional para todos os horizontes de previsao.Além
disso, ANFIS-GWO foi o modelo hibrido superior. Em um outro estudo desenvolvido por
Adnan et al. (2022), um modelo hibrido ANFIS com gradient-based optimization (GBO)
integrado é proposto na previsao da vazao , utilizando dados de temperatura e valores
antecedentes de vazao como preditores. Os resultados mostraram que o modelo proposto é

superior que o ANFIS padrao.
Haznedar e Kilinc (2022) desenvolveram um modelo hibrido ANFIS com GA

integrado (ANFIS-GA) para previsao da vazao, usando seus valores passados como entrada.

Os resultados indicaram que o modelo proposto supera o ANFIS padrao, LSTM e ANN.
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O modelo ANFIS otimizado por GWO foi aplicado por Dehghani et al. (2019) na previsao
multipassos recursiva da vazao entre 5 minutos e 10 dias a frente, usando seus valores
antecedentes como entradas, e observaram que o modelo proposto superou o padrao em

todos horizontes de previsao.
A tabela 3 apresenta o resumo de alguns modelos hibridos resultantes da otimizacao

dos parametros.

Tabela 3 — Resumo de métodos de aprendizado de maquinas hibridos por otimizacao de
parametros para previsao de vazoes.

Referéncia Pais Método Hibrido

Yaseen et al. (2017) Malaysia | Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems with Firefly
optimization algorithm(ANFIS-FFA)

Zaini et al. (2018) Malaysia | Support Vector Machine with Particle Swarm Opti-
mization (PSO-SVM)

Meshram et al. (2019) Tukey feed-forward neural network (FNN) with a hybrid

algorithm of the particle swarm optimization and
gravitational search algorithms (PSOGSA) (FFN-

PSOGSA)

Dehghani et al. (2019) Iran ANFIS with GWO

Al-Sudani et al. (2019a) Iraq Multivariate adaptive regression spline integrated
with differential evolution (MARS-DE)

Adnan et al. (2019b) Pakistan | Neuro-Fuzzy Inference Systems with Particle Swarm

optimization algorithm(ANFIS-PSO)

Tikhamarine et al. (2019) | Algeria | Wavelet support vector Regression with grey wolf
optimization (GWO-WSVR)

Wu et al. (2019) China Extreme Learning Machine with flower pollination
algorithm (ELM-FPA)

Ribeiro et al. (2020) Brazil Echo State Network and multi-objective optimization
design (ESN-MOB)

Yaseen et al. (2020) Iraq Extreme Learning Machine Model with Salp Swarm

Algorithm(SSA-ELM)

Tikhamarine et al. (2020) | Egypt support vector Regression with grey wolf optimiza-
tion (GWO-SVR)

Malik et al. (2020) India Support vector Regression with Harris Hawks Opti-
mization (SVR-HHO)

Alizadeh et al. (2020) Iran Support vector regression otimized by grasshopper
optimization algorithm (GOA)

Adnan et al. (2021) Pakistan | Extreme learning Machine with Particle swarm
optimization and Gray wolf optimization (ELM-
PSOGWO)

Riahi-Madvar et al. (2021) | Iran Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems with grey
wolf optimization algorithm (GWO-ANFIS)

Adnan et al. (2022) Pakistan | ANFIS with gradient-based optimization (GBO)

(GBO-ANFIS)

Kilinc e Yurtsever (2022) | Turkey Grey wolf algorithm (GWO)-based gated recurrent
unit (GRU) (GWO-GRU)

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
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2.3 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS HIBRIDOS COM APLICACAO
DE METODOS DE SELECAO DE VARIAVEIS

O Fluxo da agua resulta da interacao de processos complexos associado a diversas
variaveis naturais do ciclo hidrologico, como nao estacionariedade, nao linearidade e
aleatoriedade. Estudar suas influéncias no fluxo é central e muito significativo do ponto de
vista hidrolégico. Portanto, o desempenho de modelos de aprendizado de maquina para
sua previsao nao s6 depende apenas da hibridacao dos modelos através da combinagao
de previsoes ou ajuste de parametros com algoritmos otimizacao, como também, do
pré-processamento de entradas (FAHIMI et al., 2017).

O pré-processamento de dados é uma ferramenta vital, que atualmente vem me-
recendo muita atengao na analise de dados de varidveis hidrolégicas. Como resultado,
técnicas de pré-processamento baseadas em selecao de varidveis/caracteristicas e decom-
posicao tém sido desenvolvidas e aplicadas com objetivo de fornecer aos modelos com
dados relevantes para um aprendizado mais eficiente. Entradas relevantes em um modelo
preditivo sdo essenciais para garantir uma estimativa altamente precisa dos dados de fluxo,

reduzindo o custo computacional e a complexidade do mesmo.

Métodos de selegao de variaveis de entrada (Input variables selection (IVS)) aco-

plados com modelos de IC foram aplicados na simulacao de fluxo.

O forward stepwise regression (TONGAL; BOOLJ, 2018) é o método padrao, as
variaveis de entrada sao subsequentemente adicionadas a tinica melhor variavel de entrada
até o ntimero permitido de antecedentes, valores determinados a partir das andlises de
correlagao (fungoes de autocorrelagao (ACF), autocorrelagao parcial (PACF) e correlagao
cruzada(CCF)). Uma Avaliagdo das mudangas no ajuste indica se o novo pardmetro

adicionado melhora o modelo mais do que seria esperado ao acaso.

O Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) resultou como
um método mais eficiente na selecao de variaveis que o Particle Swarm Optimization-
Artificial Neural Networks (PSO-ANN) em Alizadeh et al. (2020). Esses dois modelos de
selecao LASSO e PSO-ANN foram acoplados ao modelo SVR otimizado por grasshopper
optimization algorithm (GOA), e comparados com o SVR padrao na previsao da vazao. Os
resultados indicaram que os modelos SVR com parametros 6timos baseados em GOA tém
uma notavel primazia sobre o modelo SVR padrao, de modo que sua aplicacao melhora a

precisao da previsao. E, os recursos selecionados pelo método LASSO sao mais precisos
do que os do algoritmo PSO-ANN.

Quilty et al. (2016) desenvolveram um método nao-paramétrico e nao-linear de
selecao de recursos denominado bootstrap rank-ordered conditional mutual information
(broCMI). Os resultados mostraram superioridade deste em termos de capacidade de

selecdo em comparacao com os outros métodos de selecdo como partial mutual information
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selection (PMIS), conditional mutual information selection (CMIS) e partial correlation
input selection (PCIS). Além disso, este método de selecao foi emparelhado com os modelos
ANN e ELM para previsao multipassos da demanda didria urbana de dgua, usando dados
antecedentes da demanda, precipitacao e temperatura maxima do ar como entradas, e
observou-se que os melhores conjuntos de entrada usados em ANN e ELM foram muito
semelhantes, fornecendo evidéncias de que o método broCMI foi capaz de identificar
preditores de processo adequados que podem fornecer previsoes de natureza semelhante,

mesmo ao usar diferentes técnicas de modelagem (ANN e ELM).

O modelo XGB foi utilizado para selecionar entradas correlacionadas e classificando-
as de acordo com sua importancia, em seguida, fornecidas ao modelo ELM para o processo
de previsdo da vazdo, resultando no modelo XGBELM (HADI et al., 2019). Variaveis
hidrolégicas incluindo precipitagdo, temperatura e evapotranspiracao foram usados para
construir o modelo e prever a vazao. O modelo XGBELM superou os modelos XGB e ELM
independentes. Além disso, este modelo melhora a capacidade de previsdo com nimero

minimo de variaveis.

O método SHapley Additive exPlananations(SHAP) foi utilizado com os modelos
XGB, RF e Classification and Regression Trees (CART) (MUSHTAQ et al., 2022). Os
resultados indicaram que todos modelos tiveram um bom desempenho na previsao diaria
multipassos da vazdo, usando a precipitacdo, temperatura, equivalente de Agua de Neve,
evapotranspiracao potencial como entradas. O SHAP fornece informacoes de orientacao no
processo de selecao de preditores, permitindo a visualizagao da contribuicdo de variaveis
individuais na previsao. Além disso, a analise SHAP permite que as razoes para fazer
cada previsao sejam explicadas e as representagoes aprendidas sejam analisadas, o que

aumenta o transparéncia do aprendizado de maquina.

Em outro estudo de Lin et al. (2021) utilizaram também o método SHAP com
o modelo hibrido DIFF-FFNN-LSTM (first-order difference (DIFF), feedforward neural
network (FFNN), and long short-term memory network (LSTM)) para previsao horaria
de fluxo, utilizando o fluxo e a precipitacdo como entradas do modelo. Os resultados
indicaram que o modelo proposto superou outros modelos usados na comparagao, e a

vazao geralmente contribui mais do que precipitacao.

Snieder et al. (2020), compararam diferentes métodos de selecao de variaveis
de entrada, nomeadamente partial correlation (PC), partial mutual information (PMI),
improved input omission (I0) e improved combined neural pathway strength (CNPS)
acoplados com artificial neural network (ANN), e verificaram que o método CNPS fornece

entradas que conduzem ao melhor desempenho do modelo ANN.

Algoritmos evolutivos, como o caso de Algoritmos genéticos foram também utiliza-
dos por Afan et al. (2020) como métodos de selegao de varidveis de entrada e acoplados ao

modelo Radial basis function neural network (RBFNN) para previsdo da vazao, verificou-se
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que GA pode determinar os parametros de entrada efetivos na previsao de séries temporais

de vazao.

Zhu et al. (2019) aplicaram o modelo Random Forest para selecao de variaveis
relevantes para oferecer uma analise sisteméatica de fatores que podem potencialmente
afetar a previsibilidade sazonal da vazdo com o modelo Gaussian Process Regression
(GPR).

Outras ferramentas de pré-processamento mais recentes baseadas na decomposicao
nomeadamente complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise
(CEEMDAN) (REZAIE-BALF et al., 2019), Intrinsic Time-scale decomposition (ITD)
(WANG et al., 2021b), time varying filter-based empirical mode decomposition (TVF-
EMD) (JAMEI et al., 2022), entre outras, foram examinadas para fornecer aos modelos de
IC com dados de entrada-saida mais informativos, avaliando e melhorando sua precisao de

previsao de fluxo.
A Tabela 4 apresenta o resumo dos modelos computacionais hibridos com aplicacao

de métodos de selecao de variaveis de entradas.

Tabela 4 — Resumo de métodos de aprendizado de maquinas hibridos com aplicacao de
métodos de selecao de variaveis de entrada

Referéncia Pais Método Hibrido
Quilty et al. (2016) Canadéd | Extreme learning Machine with bootstrap rank-ordered
conditional mutual information (ELM-broCMI)

Hadi et al. (2019) Turkey Extreme learning Machine with Extreme gradient boosting
inputs selection method (XGBELM)

Zhu et al. (2019) China Gaussian Process Regression (GPR) with random forest
input selection method

Afan et al. (2020) Egypt Radial basis function neural network (RBFNN) with GA
selection inputs method

Alizadeh et al. (2020) | Iran Support vector regression with LASSO input selection

Snieder et al. (2020) | Canada | Artificial neural network with CNPS input selection
method

Lin et al. (2021) China First-order difference (DIFF), feedforward neural network

(FFNN), and long short-term memory network (LSTM)
(DIFF-FFNN-LSTM) with SHAP

Mushtaq et al. (2022) | Pakistan | Extreme gradient boosting with SHapley Additive exPla-
nanations(SHAP)

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

Modelos de aprendizado de maquinas também foram aplicados na modelagem de
eventos extremos como desastres naturais. Ding et al. (2019) através do desenvolvimento
e integragao da fungdo de perda de valores extremos (EVL) na rede de meméria a fim de
memorizar eventos extremos em registros histéricos alcancou uma estrutura para previsao

de séries temporais com eventos extremos.

Chen et al. (2018) desenvolveu um modelo ELM em que, um algoritmo emergente
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baseado em populagao dupla denominado backtracking search algorithm (BSA) foi aplicado
para otimizar os parametros do ELM para previsao de enchentes de curto prazo, varios
indices de desempenho foram usados para avaliar a eficiéncia do modelo proposto e, em
seguida comparado com a General regression neural network (GRNN), os resultados
mostraram que o ELM-BSA sempre pode fornecer melhores resultados do que os modelos
GRNN nos periodos de treinamento e teste, tornando ELM-BSA uma técnica alternativa

promissora para a previsao de cheias.

O modelo XGB foi aplicado para previsao multipassos de cheias (VENKATESAN;
MAHINDRAKAR, 2019), e seus resultados mostraram previsibilidade efetiva em termos

de pico de descarga.

Sahoo et al. (2022) aplicaram os modelos MLP e SVR otimizados por GWO (MLP-
GWO e SVR-GWO) para a previsao de cheias e, observaram que, SVR-GWO obteve
resultados superiores do que MLP-GWO. Os resultados indicaram ainda que o uso de
GWO como otimizador leva a um desenvolvimento concebivel no desempenho de modelos

MLP e SVR para previsao de enchentes.

2.4 CONTRIBUICAO DA TESE

Como foi observado nas secoes 2.1, 2.2.1, 2.2.2 e 2.3 diferentes tipos de modelos
de Inteligéncia Computacional nomeadamente, modelos padroes, hibridos e profundos
foram utilizados para caraterizacao de varidveis Hidrologicas e eventos extremos em bacias

hidrograficas ou rios de diferentes regides do mundo.

Esta tese desenvolve uma estrutura de modelagem e previsao multipassos da vazao
do rio Zambeze afluente a barragem de Cahora-Bassa, utilizando modelos de aprendizado
de méquinas hibridos com algoritmos de otimizagao evolutivos ou bioinspirados e métodos
de selecao de variaveis de entrada integrados. Constitui o primeiro estudo dessa natureza
sobre o rio Zambeze; os modelos desenvolvidos enquadram-se nos novos avancos em

modelagem e previsao, usando modelos de inteligéncia computacional em Hidrologia.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

Com uma bacia hidrografica de 1.4 milhdo de km?, o rio Zambeze ¢ o quarto maior
curso de dgua do continente africano, depois de Congo, Nilo e Niger. Ocupa uma area de
cerca de 135.000 km? e abriga cerca de 30 milhdes de pessoas. Partindo das montanhas
ao noroeste da Zambia, onde nasce a 1.5 mil metros acima do nivel do mar, o rio corre
por Angola, Zambia, Namibia, Botswana, Zimbabwe, Malawi e Tanzéania, para além de
Mogambique . Seu longo percurso é pontuado por areas de alta relevancia biologica (Figura
6). Ao ganhar velocidade pelos gradientes negativos, cria as cataratas de Victoria — uma
das maiores do mundo - e dois grandes lagos: o Kariba, maior lago artificial do mundo,
com 5,4 mil km?; e o Cahora Bassa, com 2,7 mil km? — ambos reservatérios de usinas
hidroelétricas. Finalmente, estende-se do Cahora Bassa até o oceano Indico, onde deségua
. Este dltimo trecho forma um extenso e magnifico delta (THA; SEAGER, 2013).

O clima da bacia do Zambeze é influenciado pela convergéncia de trés correntes
de ar distintas: a corrente de sudeste, a corrente da monc¢ao de nordeste e a corrente de
noroeste, conhecida por massa de ar imido do Congo. (TUMBARE; AUTHORITY, 2004;
JESSEN; SILVA, 2008). A precipitacao na bacia do Zambeze é extensivamente governada
pela ITCZ (Intertropical Convergence Zone), que oscila na zona interpropical do globo

geograficamente limitada pelos trépicos de Céncer e Capricérnio (JESSEN; SILVA, 2008).

A precipitacao anual é mais elevada na parte norte da bacia, sobretudo no territorio
do Congo, Zambia, Malawi e norte da Provincia de Tete, atingindo valores normais
maximos de 1400mm, enquanto que na parte sul da bacia, sobretudo no territério do
Zimbabwe e sul da Provincia de Tete, atinge valores normais maximos da ordem de 500mm.
A época de maior precipitacdo em toda a bacia compreende habitualmente os meses de
Dezembro a Margo. A taxa de evaporacao ¢é alta (1.600 a 2.300mm) e por esta via ocorre
muita perda de agua em extensas regides planas inundadas e pantanos, especialmente ao
sudoeste da bacia (JESSEN; SILVA, 2008).

Periodos de estiagem e chuva bem definidos, ocorrendo principalmente a montante,
causam respectivamente periodos de secas e cheias no delta, influenciando por conseguinte
os ciclos de sua flora e fauna, evitando a erosdo e a salinizacao do solo, nutrindo pesqueiros
e definindo o modo de vida com que seus habitantes o cultivam. Estima-se que o delta
abriga um ter¢o dos mais de 1.5 milhao de mocambicanos que vivem ao longo do rio
Zambeze (THA; SEAGER, 2013). Esses habitantes do delta encontram no rio seu objeto
central de cultura e modo de vida. Assim como a fauna e a flora do delta, dependem do
rio Zambeze para sua sobrevivéncia. Para além de coletar sua dgua para beber, lavar e
cozinhar, eles cultivam suas culturas gracas aos solos férteis e imidos deixados quando da

recessao da inundagao; pescam os peixes que se criam e se abrigam no rio; criam animais
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que de suas aguas bebem diretamente ou por pocos; coletam frutas para comer, plantas

para curar e material para construir que estao a ele intrinsecamente conectados.

Além do aproveitamento no delta do Zambeze por parte dos habitantes, no trecho
imediatamente a montante ( terminal Médio Zambeze) encontra-se a barragem de Cahora
Bassa(Figura 7). Localizada no distrito de mesmo nome, provincia de Tete, em Mogambi-
que, entre as coordenadas S e E, constitui um dos grandes empreendimentos hidroeléctricos
da Africa Austral . A albufeira criada em 1975, com uma capacidade méxima de 65x109m?
e volume 1util de 52km?, 270km de comprimento e 30km de largura méxima, com uma
superficie de inundacao de 2900km? ao nivel de méxima cheia, é a quarta maior barragem
de Africa e 12° reservatério do mundo. E o maior produtor de eletricidade em Mocambique,
com mais de 2000 megawatts, e abastece Mocambique, Africa do Sul, Zimbabwe e Malawi.
Para além da producao de energia elétrica, contribui tdAmbem para a manutencao de niveis
adequados dos regimes hidrologicos, ambientais e ecolégicos na albufeira e no delta, e para
a manutencao da seguranca das populagoes e bens, para a navegabilidade e para a reducao

da cheias e seca.
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Figura 6 - Limites da Bacia Hidrografica do Zambeze.
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Figura 7 - Localizacdo da Area de estudo. Os pontos EMAs indicam as estacoes de
monitoramento automaticas onde sdo recolhidos dados em andlise neste trabalho.
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3.2 CONJUNTO DE DADOS

Os dados em analise nesta pesquisa foram fornecidos pelo Departamento de Recursos
Hidricos e Meio Ambiente da Hidroelétrica de Cahora-Bassa (HCB), empresa gestora
da barragem de Cahora-bassa e maior produtora de energia elétrica em Mocambique.
Consistem em séries histéricas referentes as varidveis: vazoes afluentes (Q), precipitacao
(R), Evaporacao(E) e a umidade relativa (H), constituidas por 5844 observagoes cada uma
das varidveis, medidos diariamente. Os dados sdo correspondentes ao periodo entre 2003 e
2018, ou seja, um total de 15 anos. Este conjunto de dados, é por sua vez subdividido em
dois subconjuntos sendo: de treinamento onde se efetua o ajuste do modelo, e de teste
onde se faz a validagao do mesmo . A Figura 8 mostra o conjunto de treinamento em
azul que varia de 01/01,/2003 a 30/06/2012 e o conjunto de teste varia de 01/07/2012 a
31/12/2018 e aparece em laranja, correspondente a 63.3% e 36.7%, respectivamente .

Uma agregacao destes dados didrios em médias mensais (Figura 9) mostrou um
padrao de sazonalidade em cada uma das variaveis em analise, que é comum em variaveis
hidrol6gicas, que indicam variagoes nas condigoes climaticas ou do tempo (estagoes do

ano).
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A sazonalidade é definida como um comportamento especifico de uma série que tende
a se repetir por periodos iguais a medida que o tempo avanca (PARMEZAN; BATISTA,
2016). Geralmente, a presenca desta propriedade pode dificultar o reconhecimento e a
interpretagdo de movimentos nao-sazonais peculiares numa série (como pontos de mudanga
e outros eventos ciclicos, novos padroes emergentes, ocorréncias nao esperadas para as
quais causas possiveis sdo procuradas), utilizando modelos. A detec¢ao da sazonalidade
pode relevar informagoes valiosas da série temporal (CHATFIELD; XING, 2019).

H& que destacar também, a existéncia de dados faltantes na base dados analizada.
Apesar da propor¢ao muito reduzida desses dados faltantes (menos de 5%), o tratamento foi
feito mediante a imputacao ou preenchimento dados, utilizando médias moveis aritméticas
de tamanho n = 7. A técnica das médias moveis aritméticas é a abordagem mais
amplamente aplicada em hidrologia, para atenuar as flutuagoes esptrias de curto periodo
numa dada série, como para evidenciar as tendéncias ou os ciclos longos existentes em tal
série (PORTELA et al., 2011).
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Figura 8 - Dados histéricos didrios de vazoes do rio Zambeze na barragem de Cahora
Bassa. Onde @) é vazao afluente, R a precipitacdo, F a Evaporacao e H a umidade relativa.
Dados diérios, entre 2003 e 2018 (15anos). De 01/01/2003 a 30/06/2012 treino (azul)
(63.3%) e 01/07/2012 a 31/12/2018 teste (laranja) (36.7%).
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Figura 9 - Anélise da sazonalidade das séries estudadas. () é vazao afluente, R a precipitacao,
E a Evaporacao e H a umidade relativa.
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A estacao de Cahora-Bassa é composta por cinco pontos ou subestagoes de moni-

toramento designadas por EM A, (Estagoes de monitoramento da Auténomas): EMAL,
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EMA2, EMA3, EMA4 e EMAS5, localizados em Emboque/Chicoa, Katcholicholi, Ca-
rinde, Barragem e Songo, respetivamente, e uma convencional que também é localizada em
Songo, como sao mostrados espacialmente na Figura 7. Cada subestagdo de monitoramento

resgistra varidaveis especificas.

Em geral, os dados hidrologicos obtidos através da medi¢ao das varidveis hidrologicas
como chuva, vazao e evaporacao, sao utilizados para acompanhamento do abastecimento de
agua, de descarte de efluentes, de controle de cheias e secas em rios urbanos, da construcao
de pontes, da andlise da contaminacdo de rios, de controle ecoldgico, da autorizagao
para usos de dgua (TEODORO et al., 2011) e, no contexto da geracao de energia, para
analise das séries historicas de vazao, cdlculo do volume de reservatério, medicao de vazao
liquida e solida, coleta e andlise de sedimentos em suspensao, atualizagao das curvas
cota-area-volume !, definicdo e atualizacdo de curva-chave 2, levantamento de medicao de

massas de dgua (batimetria da secdo transversal) (SA, 2018).

A wvazdo ou descarga é uma importante componente de processo-base para realizagao
de estudos hidroldgicos, pois é componente do balango hidrico na fase terrestre (ARNOLD
et al., 2012). Esta vazao é o escoamento superficial medido em determinados pontos, ou o
calculado a partir dos modelos hidrolégicos. E relativamente oneroso medi-la diretamente,
seja num intervalo de tempo curto, ou por longos periodos consecutivos. Ha muitas
alternativas de se medir tal descarga; o nivel de d4gua é a maneira indireta mais simples
para obter tais resultados (SALES, 2019).

Quando sao inexistentes aproveitamentos hidroelétricos a montante ou eles operam
com nivel constante, esta vazao é chamada de vazao natural afluente, ou seja, é a vazao
que existia naturalmente antes de qualquer intervencao humana. A poténcia de toda

usina hidroelétrica é proporcional a vazao de dgua disponivel para movimentar as turbinas

(FILHO et al., 2009).

Os equipamentos mais utilizados para medir a velocidade da agua sao os molinetes e
os Acoustic Doppler Current Profilers(ADCPs). O molinete que consiste, basicamente, em
uma hélice cuja rotacao é proporcional a velocidade do liquido. O ADCP, que é utilizado
para medir a velocidade através de transmissao de pulsagoes acisticas, um sonar que utiliza
o som para medir a velocidade da dgua através do efeito Doppler(CARVALHO, 2008). O
método para determinacao da vazao consiste nos seguintes passos: divisao da sec¢ao do rio
em um certo nimero de posi¢oes para levantamento do perfil de velocidades, levantamento
do perfil de velocidades, célculo da velocidade média de cada perfil, determinacao da vazao
pelo somatorio do produto de cada velocidade média por sua area de influéncia (PEREIRA
et al., 2003).

1

Curva-area-volume ¢é a curva que fornece o volume e a area de um reservatério em fungdo do
nivel d’dgua no momento de medigao.

2 Curva-chave é a relagdo entre cota e descarga em uma segao.
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A vazao afluente em Cahora-bassa é somatorio resultante das contribuigoes da
Sub-bacia do rio Luangwa, Sub-bacia do rio Kafue, Sub-bacia do rio Hunyani e afluentes
diretos ao reservatorio e pelo efluente gerado por Kariba, a barragem a montante de
Cahora-Bassa, dependendo do seu estado de armazenamento. Os tributarios da margem
esquerda contribuem com volumes muito maiores de dgua do que os da margem direita
(Figura 6). Esta vazao é obtida de forma indireta através do nivel da dgua ou cota coletado
na subestacdo de monitoramento situada na barragem (EMA4) entre —15.58694 e 32.70444
de latitude e longitude, respectivamente, e altitude de 334.687m.

A precipitacio é a medida da quantidade de chuva caida em um determinado lugar
da terra. Consiste em medir a altura de chuva em milimetros ou em polegadas, geralmente
por meio de aparelhos denominados de pluviometros e pluvidgrafos. Os pluvidmetros tém a
funcao de colher uma amostra pontual da altura de chuva precipitada durante determinado
periodo de tempo enquanto que, os pluvidgrafos sao instrumentos que colhendo uma
amostra pontual de chuva, registram em papel apropriado as alturas de chuva em relagao
ao tempo (pluviograma) (PEREIRA et al., 2003).

Os dados de precipitacao utilizados sdo coletados em uma estacao meteorolégica
localizada em Carinde (EMA3) na latitude —15.67228 e longitude 31.30706. Uma caracte-
ristica dos dados desta variavel é que, para além da sazonalidade observada, verificou-se
a presenca de valores nulos, indicando periodos sem precipitagao ou de estiagem; um
tratamento dos dados eliminando a influéncia destes e outros na etapa de modelagem, foi

crucial.

A evaporacao é um processo de transferéncia de dgua liquida para o vapor do ar
diretamente de superficies como rios, lagos e reservatorios. Sao necessarias duas condigoes
para o processo de evaporacao: que a agua liquida receba energia na natureza , na forma
de radiacao solar, e que o ar acima da superficie liquida nao esteja saturado de vapor
de agua. Os principais fatores da evaporagao sao a temperatura, a umidade do ar, a
velocidade do vento e a radiagao solar (COLLISCHONN; DORNELLES, 2013; BUENO et
al., 2016).

Geralmente, nao existem medidas diretas de evaporagao suficientes para cada
regiao e condicao climatica; portanto, estimativas baseadas em métodos fisicos ou de
relagoes empiricas que usam dados climaticos existentes (como métodos de transferéncia
de energia, balango de energia, balango hidrico, empiricos, combinados e medidas diretas)
sdo muitas vezes as alternativas disponiveis (BERTONI et al., 2007). Os métodos fisicos
sdo constituidos por equacoes que descrevem as relacoes fisicas dos fenémenos, ao passo
que, os empiricos sdao elaborados com base em ajustes de regressao das varaveis envolvidas

(evaporagao, velocidade do vento, pressao do vapor de dgua, radiagdo solar, entre outros).

Os métodos de medigoes diretas sao geralmente utilizados através de instrumentos

ou aparelhos como os tanques classe A, evaporimetros de Piche, entre outros; porém, sao
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relativamente caros e geralmente nao confiaveis (TUCCI et al., 2004). Assim, devido
aos altos custos e logistica para coleta dos dados da evaporacao, sao utilizados dados
pontuais, sem considerar a variacao espacial sobre o reservatério. Como alternativa para
este problema, técnicas com base em dados extraidos de imagens de satélite também tem
sido combinados (CURTARELLI et al., 2013). Os dados de evaporacao em Cahora-Bassa
sao estimados através de medidas diretas na subestagao de monitoramento convencional,
localizada em Songo, entre —15.61667 e 32.95000 de latitude e longitude, e uma altitude
de 902.32m.

A umidade relativa do ar atmosférico é a relagdo entre a quantidade de vapor de
agua presente e a quantidade de vapor d’agua que o mesmo volume de ar conteria se
estivesse saturado, expresso em porcentagem (PEREIRA et al., 2003). Quanto maior for a
quantidade de vapor de d4gua no ar atmosférico, tanto maior o grau de umidade e menor a
intensidade de evaporagao. A umidade relativa pode também ser expressa pela relagao
entre as pressoes parcial (instantdnea) e de saturagdo (méxima) de vapor de dgua no ar
(BUENO et al., 2016). A pressao de saturacao de vapor de dgua depende da variagdo da
temperatura do ar; portanto, quanto maior for a temperatura do ar, maior sera a pressao
de saturacao de vapor de dgua e, por conseguinte, menor serd a umidade relativa. Assim,
ha uma relacao entre a umidade relativa do ar, a evaporacao estimada e a temperatura
do ar. Os dados de umidade relativa em Cahora-Bassa sao obtidos através de medigoes

também na subestagao da barragem de Cahora-Bassa (EMA4).

Em substituicao dos aparelhos ou instrumentos anteriormente mencionados, podem
ser utilizados os dataloggers ou Plataformas de Coleta de Dados(PCD) (PEREIRA et al.,
2003).

Uma Plataforma de Coleta de Dados (PCD) ou datalogger é um dispositivo que
dispoe de sensores eletronicos capazes de medir diversas varidaveis ambientais, tais como
precipitacao, temperatura, radiacao solar, pressao atmosférica, variacao dos niveis de corpos
d’4gua, entre outras. E amplamente utilizado em meteorologia, hidrologia, agricultura,
silvicultura, pesquisa cientifica e outros campos. As PCDs sao equipadas com sistemas
automaticos que coletam as informacoes do ambiente, armazenam e disponibilizam os
dados, utilizando redes de telefonia ou satélite. A combinagao de sensores com uma PCD
¢ chamada de uma estagdo de coleta, que deve ser composta minimamente pelos seguintes
equipamentos: um registrador de dados, um sensor de chuva, um sensor de nivel d’agua,
um controlador de carga de bateria, uma bateria estacionaria, um painel solar e uma
antena (PEREIRA, 2022).

Entre as vantagens de uso dessas estacoes de coleta destacam-se a precisao nos
dados obtidos, a implantacao remota do sistema e o baixo consumo, a conexao remota com
muitas opc¢oes de comunicacao suportadas e sistemas personalizaveis para necessidades

especificas de aplicagao. Contudo, é relativamente alto o or¢gamento para aquisi¢ao e exige
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custo manutensao e atualizagoes para versoes mais recentes relativamente constantes.

Os dados em analise neste trabalho sao coletados por dataloggers ou plataformas
de coletada de dados das séries C'R800 e C'R1000, em estacoes de coleta autonémas com
as descri¢oes: WePRO|Entry-Level, Research-Grade ou Weather Station, com transmissao
de dados através de periféricos de comunicacao Ethernet. As séries C'R800 e C'R1000 sao
usadas em monitoramento climatolégico de longo prazo, pesquisa meteoroldgica e aplicagoes
de medicao meteorolégica de rotina, também sdo adequadas para monitoramento remoto
e autonomo das condi¢oes hidrologicas. A maioria dos sensores hidrolégicos comunicam
diretamente com o registrador de dados (SCIENTIFIC, 2010). A Figura 10 mostra uma

estacao de coleta de dados auténoma em Cahora-Bassa.

Figura 10 - Exemplo de um datalogger CR1000 e uma Estacao de monitoramento auténoma
de Emboque/Chicoa (Cahora-Bassa).
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Fonte: Departamento de Recursos Hidricos e Meio Ambiente da HCB

3.3 MODELOS DE SERIES TEMPORAIS EM HIDROLOGIA

As séries temporais constituem na atualidade um tipo de estrutura de dados muito
comum e frequente em diversas areas da ciéncia, e sua analise continua sendo um grande

desafio.

As respostas as perguntas como: A bolsa de valores vai subir? Amanha vai chover?

Pode-se saber quando ocorrerd uma enchente? O valor do petréleo vai subir?, podem
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significar: redugao de custo, maior lucro, menor prejuizo, melhor planejamento, melhoria

de processos tornando seu estudo um grande atrativo.

As séries temporais sdo conjuntos de observacgoes de algum fenémeno, ordenados
no tempo. Estas podem ser consideradas continuas quando a coleta dos dados é realizada
continuamente no tempo, e discretas quando a coleta desses dados é realizada em tempos
especificos, geralmente equiespacados. Além disso, a variavel observada pode assumir
valores discretos ou continuos (BOX et al., 2015; DUARTE et al., 2019).

Dada uma série temporal Zt,),--- , Z(ty) observada nos instantes t1, ..., ty pode-se

estar interessado em (BOX et al., 2015; BAYER, 2010):

a

b

investigar o mecanismo gerador da série temporal;
fazer previsoes de valores futuros da série podendo ser a curto ou longo prazo;

c¢) descrever apenas o comportamento da série através de graficos;

d) procurar periodicidades relevantes nos dados.

Portanto, a modelagem e previsao deste tipo de estrutura de dados consiste na identificacao
do processo gerador da série, estimacao de parametros do modelo que a representa e a
avaliagdo da qualidade do ajuste (FIGUEREDO, 2008).

Dois enfoques sao utilizados na analise de séries temporais com o objectivo de
construir modelos: a anélise feita no dominio temporal, na qual os modelos propostos sao
paramétricos (com um ntmero finito de pardmetros) e, anélise no dominio de frequéncias,

na qual os modelos propostos sao nao-paramétricos (BEZERRA, 2006).

As abordagens de previsao de séries temporais existentes na literatura podem ser
organizadas conforme (SOUZA, 2008; DUARTE et al., 2019):

a) técnicas Descritivas: consistem em analisar uma ou mais séries temporais
através da representacao e andlise grafica dos dados sequencialmente ao longo do
tempo, o que pode revelar padroes de comportamento importantes: a tendéncia
de crescimento (ou decrescimento), padroes ciclicos, alteragdes estruturais,

observagoes aberrantes, entre outros;

b) modelos lineares: incluem modelos probabilisticos, anélise espectral, métodos
nao- paramétricos (alisamento ou suavizagao), modelos de espago de estados,

séries multivariadas, estudos longitudinais e processos de longa dependéncia;

¢) modelos nao-lineares: englobam modelos nao-lineares gerais (redes neurais
artificiais, sistemas nebulosos, filtro de Kalman estendido, modelos hibridos),

modelos pré-definidos, modelos com volatilidade variavel, entre outros.

Uma das tarefas mais importantes ao analisar qualquer série temporal é descrever

e resumir os dados da mesma. As estatisticas preliminares frequentemente descritas
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incluem: medidas de tendéncia central, de dispersao ou variabilidade, de simetria da

distribuicao e das estimativas de extremos dos dados. Estas estatisticas tém o intuito de

confirmar se as séries temporais possuem todas as suposigoes ou caracteristicas requeridas.

As caracteristicas requeridas sao: homogeneidade, aleatoriedade, nao-sazonalidade, nao-

tendéncia e estacionariedade. Contudo, estas suposicoes parecem ser a excecao em vez do
que a regra para séries temporais hidrolégicas (MACHIWAL; JHA, 2012).

a)

homogeneidade implica que os dados da série pertencem a mesma populacao
estatistica, com média invariante no tempo. Os testes para verificar a homoge-
neidade ou consisténcia dos dados de uma série sao baseadas na avaliacao da
significAncia das mudancas no valor médio em diferentes subconjuntos extraidos
da série original, como por exemplo, os testes de comparacoes multiplas de

Tukey, Dunnett, Bartlett, entre outros.

aleatoriedade ¢ definida como a independéncia entre os dados de uma série
temporal e é medido por autocorrelagao (ou seja, correlagao entre dois termos

da mesma série temporal).

sazonalidade detectada quando as séries temporais forem definidas em inter-
valos de tempo inferiores ou iguais a um ano; na maioria dos casos, seis e 12
meses. A sazonalidade é muito comum. A série Fourier, a analise da funcao
de autocorrelagao periddica, a andlise espectral (onde a fun¢ao de densidade
espectral pode ser usada em substitui¢do da Transformacao de Fourier da fungao
de autocorrelacao) tém sido usadas para o detecgdo de componentes sazonais

na série.

tendéncia ¢ uma componente comum que ¢ uma variacao de valores sucessivos:
aumento ou diminuicao ao longo do tempo. A abordagem mais comumente
usada para detecgao de tendéncia é formular um modelo entre os dados e o

tempo, na forma de regressao linear.

estacionariedade: Uma série temporal é considerada estritamente estaciondria
se suas propriedades estatisticas nao variam com as mudancas da origem
do tempo. A tendéncia ou sazonalidade constituem formas de andalise da
estacionariedade da série. Duas abordagens sao utilizadas para verificar a
estacionariedade: paramétrica, fundamentada pelas suposicoes de normalidade
e igualidade das médias de subconjuntos extraidos da série, aplicando teste
paramétricos, como t-student; e nao-paramétrico, usando testes alternativos

como Mann-Whitney.

A aplicacao dos métodos de andlise de séries temporais na analise de séries temporais

hidrolégicas como precipitagao, fluxo, infiltracao, qualidade da agua superficial, consumo

de agua, evapotranspiracao e vento aumentou dramaticamente no passado recente. Devido
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a procura crescente da compreensao cientifica das alteragoes climaticas, estes modelos tém
sido utilizados para gerar simulagdes de dados hidroldgicos, para prever eventos hidrolégicos,
identificar tendéncias e mudangas em dados hidrolégicos, preencher as observacoes faltantes
e para estender os dados hidrologicos com registros curtos, tornando-se uma ferramenta vital
em ciéncias hidrolégicas. A Estatistica é apenas uma das varias ferramentas disponiveis

para aplicacao em ciéncias hidrolégicas.

Em hidrologia, a modelagem de séries temporais pode incluir modelos estocasticos,
isto é, estatisticos, como modelos autoregressivos (AR), modelos de média méveis (MA),
modelos autoregressivos de médias méveis (ARMA), modelos autoregressivos integrados
de médias méveis (ARIMA), modelos Sazonais autoregressivos integrados de média mo-
vel(SARIMA), entre outras varia¢oes (BOX, 1976; BOX et al., 2015; MACHIWAL; JHA,
2012).

Contudo, evidéncias recentes de tendéncias nao-estacionarias, nao-lineares, esto-
casticas complexas e cadticas em séries temporais de recursos hidricos, como resultado
da variabilidade e mudanga natural e/ou antropogénica do clima, tém despertado mais
interesse em métodos de modelagem de sistemas dindmicos nao-lineares. Os modelos de
aprendizado de maquinas, os modelos de redes neurais artificiais, modelos de aprendizagem
profunda, entre outros acionados dinamicamente podem ser boas alternativas para a
modelagem da dindmica complexa de um sistema hidrolégico com melhor desempenho
(MACHIWAL; JHA, 2012).

Entre as vantagens de métodos de aprendizado de maquina em relacao aos méto-
dos estatisticos podem ser citados os seguintes: modelos resultantes mais resistentes a
multicolinearidade e valores extremos, incluem métodos que reduzem owverfitting, melhor
identificacao das varidveis preditoras importantes das relagoes nao-lineares e das interagoes
complexas entre preditores, nao serem afetados por transformagoes de dados (POVAK et
al., 2013).

3.4 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS PARA PREVISAO HIDROLO-
GICA

Vérios fatores influenciam a escolha de modelos em hidrologia: a disponibilidade de
dados, caracteristicas fisicas da bacia hidrografica e objetivo da previsaio (CASAGRANDE
et al., 2017). Outros critérios também podem ser considerados e combinados com os

anteriores como o balango entre : precisdo, confiabilidade e generalidade (WHITE, 2017).

Porém, nao existe em hidrologia uma recomendacao de aplicagdo universal de
um modelo empirico a um dado problema. Na medida em que aplicagoes relacionadas
a dgua sao geralmente também caracterizadas por dados de ma qualidade (ou ruido) é
recomendada a aplicagdo de varios tipos de técnicas e a utilizagdo dos resultados de forma
comparativa e complementar (SOLOMATINE; XUE, 2004). Devido as suas vantagens de
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alta precisao de predigao e excelente desempenho ao lidar com problemas nao-lineares de
alta dimensao, Modelos de aprendizado de maquina (ML) sdo amplamente utilizados por

muitos pesquisadores (SONG et al., 2021; ZHOU et al., 2021).

Em geral, os modelos ML, podem ser categorizados em modelos de ML gerais e
profundos. Os ML gerais sao modelos que usam técnicas (como o aprendizado profundo)
que permitem que os computadores usem a experiéncia para aprimorar as tarefas; os ML
profundos sao subconjuntos dos ML gerais baseado em redes neurais que permitem que uma
maquina se treine para executar uma tarefa (SHINDE; SHAH, 2018). Os MLs profundos
geram maior precisao do que MLs gerais. Porém, MLs profundos tém problemas de
maior custo computacional, maior tempo computacional, maiores requisitos de hardware,
resultando em sua portabilidade deficiente e tornando sua aplicacao ainda um longo

caminho a percorrer para aprofundé-los (ZHOU et al., 2021).

A seguir se apresentam os métodos de aprendizagem de maquina explorados neste
estudo que também se destacam muito na area de recursos hidricos, support vector regres-
sion(SVR), extreme learning machine(ELM), Multi-Adaptive spline Regression(MARS),
Extreme gradient boosting(XBG) e Elastic net linear model(EN).

3.4.1 ELASTIC NET(EN)

Dado um problema de regressao com alta dimensionalidade, em que y ~ N(Xw, 01I,,),
com pesos w = (wy, - -+ ,w,) de dimensdo p X 1, matriz de entradas X de dimensao n X p
e asaida y = (y1, -+ ,¥yn) de dimensao n x 1. Uma solugdo para esse problema é estimar
w pelo método de minimos quadrados ordinarios. Porém, essas estimativas fornecem
resultados pouco viesados e com alta variancia . Nesse caso, uma abordagem muito
utilizada para obter melhora nos resultados é considerar minimos quadrados penalizados,

ou seja, w é encontrado de maneiras que minimize

G, fu) = 53glXw = ¥l 35 ) (3.)

para uma funcao de penalidade dada por f (wf) = (yw3

penalidade [ > 0. Isto é, um problema de otimiza¢ao da soma dos quadrados dos residuos

)7 = (|w}])” e pardmetro de

sujeita a restrigdo na norma L, dos pesos w (POPOCA et al., 2013). Para v = 2, temos a
regressao ridge (HOERL; KENNARD, 1970), regressao lasso quando v = 1 (TIBSHIRANI,

2011) e a que generaliza as duas anteriores, Elastic net.

Proposto por Zou e Hastie (2005), EN é uma regressao linear generalizada (HASTIE
et al., 2009b) que calcula os coeficientes de um modelo linear w = [wg, wy, W, . .., w,)
enquanto minimiza a soma dos quadrados dos residuos entre as saidas no conjunto de

dados e a saida prevista pelo modelo EN.

Simbolicamente, o modelo linear generalizado pode ser declarado como:
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1
min || Xw =y} + S @wl — [w]3) + S lwl3 (3.2)

Onde N representa a quantidade de amostras, X é a matriz de pontos de dados, y
sdo os vetores de saida, a > 0, ||w]|2 e ||w]|; sdo respectivamente a norma Lo e a norma

Ly do vetor de parametro, e p é razao do parametro L.

Elastic Net é um modelo linear ajustado com regularizacao L, e Lo no processo de
treinamento, isto é, uma combinacao linear convexa exata da funcao de penalidade da
regressao Ridge e de Least Absolute Shrinkage and Selection Operator(LASSO), respec-
tivamente. Essa combinagao permite o aprendizado de um modelo esparso com poucos
pesos diferentes de zero enquanto preserva as qualidades de regularizacdo ou seja, permite
simultaneamente uma efetiva regularizacao em grupos de preditores fortemente correlacio-
nados e qualidade da sele¢ao de caracteristicas (ZOU; HASTIE, 2005). Esta compensacao
¢é regulada aplicando o parametro p, denominada a razao L;. Entende-se por esparsidade a
suposicao de que muitos parametros podem assumir o valor zero ou valores muito préximos
de zero, sem afetar o ajuste do modelo (JUNIOR, 2021).

Portanto, o Elastic Net é um estimador que reduz todas as estimativas de parametros
em torno do zero, enquanto penaliza mais os pardmetros menores e maiores, isto é
conseguido de uma forma que reduz o erro quadrado médio (MSE) do estimador de
parametros e dos erros de previsao do modelo. Estas qualidades permitem a utilizacao
deste modelo para fins de selecao de preditores de maior poder preditivo em problemas de
regressao de alta dimensionalidade resolvendo problemas de overfitting e multicolinearidade
(ZOU; HASTIE, 2005) . Geralmente é usado como modelo de base para comparagao
com outros modelos (AL-JAWARNEH et al., 2021) ou é combinado com outros modelos
resultando em modelos hibridos (LIU et al., 2018). A aplicagao deste modelo em dados
de séries temporais pode ser encontrada em estudos referentes a previsao de variaveis
econémicas e financeiras (MASINI et al., 2021), Macroeconémicas (GODEIRO et al., 2018),
previsao de curto prazo da carga elétrica (LIU et al., 2018), previsdo em séries bioldgicas
(GONZALES; SAEGER, 2018), entre outros. Porém, Elastic net é uma boa opgao quando
multiplas caracteristicas sao fortemente correlacionadas entre si (ZOU; HASTIE, 2005),

incluindo também uma ferramenta para extrair de caracteristicas.

3.4.2 EXTREME LEARNING MACHINE (ELM)

Inicialmente proposto por (HUANG et al., 2004), o ELM é uma rede neural
artificial do tipo single-hidden layer feedforward networks (SLFN), onde a maioria consiste
em apenas uma camada oculta, com topologia menos complexa é uma das técnicas de

aprendizado supervisionado mais usadas.

Sua eficiéncia computacional e robustez permitiu a sua rapida popularidade. Em

comparagao com a Rede Neural Artificial (RNA) padrao, o ELM tem os beneficios de
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um aprendizado rapido e uma forte capacidade de generalizacao (GUO et al., 2017).
Esses modelos, segundo os autores podem apresentar bom desempenho de generalizagao e

aprender milhares de vezes mais rapido do que as redes de retropropagacao.

Além disso, esses modelos podem obter melhor desempenho do que maquinas de

vetor de suporte em problemas de classificagdo e regressao.

No ELM existem trés niveis de aleatoriedade:

a) totalmente conectado, os pardmetros de nds ocultos sdo gerados aleatoriamente;

b) a conexdo entre as entradas para nds ocultos pode ser gerada aleatoriamente,

nem todos os nés de entrada estao conectados a um noé oculto particular;

¢) um né oculto em si pode ser uma sub-rede formada por varios nés resultando

no aprendizado de caracteristicas locais.

O ELM tem como objetivo realizar tarefas supervisionadas em conjuntos de dados. A ideia é
que dado N distintas amostras (x;,y;) Vi € {1,2,..., N} onde x; = [x;1, Zj2, -+, T4] € R™
ey: = [Yi, Yo, + 5 Yim] € R™, um modelo de regressao ou classificagao possa ser construido
ajustado a esses dados. A estrutura do ELM, conforme sugerido por (AKHTER et al.,
2019) pode ser observado pela Figura 11.

Figura 11 - Representacao do esquema de rede do ELM

Camadas
Ocultas

Fonte: Extraido de Akhter et al. (2019)

De acordo com Huang et al. (2004), o modelo considera um SLFN padrao e sao
escolhidos L neur6nios na camada oculta de tal forma que é possivel construi-la a partir
de uma matriz de pesos aleatérios. O modelo matematico determinado pela equacao 3.3
considera as N amostras com erro nulo, ou seja, >, |ly; — t;]| = 0. Isso significa que

existe um (;, w; e b; de tal forma que:
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L
onde w; = [wy, wya, - - ,wm]T representa o i-ésimo neuronio na camada oculta e i €
{1,2,..., L}, i = [Bi1, Biz, - ,Bim]T é o peso da conexao do i-ésimo neuronio da camada

oculta e o neurénio da camada de saida, e 0 b; é o bias do i-ésimo neurdonio da camada
oculta. Além disso, g(-) denota uma fungdo de ativacao. No presente trabalho aplicam-se
as fungoes de ativacao dispostas na Tabela. 5. Além disso, a equagao inicial descrita pela

3.3 pode ser representada em notacao matricial como HS = T, onde:

g(wy-x1+0b1) - g(wp-x3+0bp)
H(le"'7WL7bl7”'7bL7X17"'7XN): :
gwi-xy+0b1) -+ g(wp-xy+0br) |
(3.4)
B=101Bliym © T=Tltrtxlym (3.5)

Tabela 5 — Funcoes de ativagdo usadas no ELM.

Nome Funcao de ativagao g
1 ReLU 9(wi; b, %;) = max; (0, (Wi - % +b))
2 Sigmoide g(wi, b, x;) = 1+exp( WX, +b)
3 Tangente Hiperbdlica (tanh) g¢(w;,b,x;) = %ﬁ;fg;
4 Gaussiana g(w,b,x) = exp(—(W-x +b)?)
5 Multiquadricas g(w,b,x) = \/| W —x|[? +
6 Multiquadricas inversas g(w,b,x) = 1/(||w — x]||? + b?)1/2
7 Swish 9(w.b.x) = 30
8 Identity G(w,b,x) = ||lw-x+ ||

Fonte: Extraido de Akhter et al. (2019)

Conforme pode ser observado na Figura 11, H é referente a saida da camada oculta
da rede neural e cada coluna de H diz respeito ao i-ésimo neurdnio da saida da camada
oculta em relacao a entrada x;. Partindo da notacao matricial do problema, o valor de
pode ser encontrado utilizando o método dos minimos quadrados, ou seja, o valor 6timo

do problema de minimizacao descrito pela 3.6
min (||HE — T 3.6

Dessa forma, o valor de 3 pode ser escrito como em 3.7, onde H' é a pseudoinversa
de H.
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f=HTH)'H'T=H'T (3.7)

O treinamento basico do ELM consiste em duas etapas: inicializacao aleatoria e
solugao de parametros (WANG et al., 2021a; DING et al., 2015; ALBADRA; TIUNA,
2017). Em primeiro lugar, o ELM usa pardmetros aleatérios w; e b; em sua camada oculta,
e eles ficam armazenados durante todo o processo de treinamento. O vetor de entrada é
mapeado em um espaco de recursos com configuragoes aleatorias e fungoes de ativagao
nao-lineares que ¢ mais eficiente do que os parametros treinados. Com fungoes de ativacao
continuas por partes nao lineares, o ELM tem a capacidade de aproximagao universal
(HUANG et al., 2006). Na segunda etapa, (; pode ser obtido pela inversa generalizada de
Moore-Penrose, pois H3 =T é um problema linear. Assim, o treinamento do ELM pode

ser resumido na Tabela 6.

Tabela 6 — Treinamento do ELM.

Etapas de Treinamento do ELM

Conjunto de treino: S= (x;,y;): x;, € R" ey, e R™Vie {1,2,..,N}

Inicializacao: atribua valores aleatorios ao peso oculto w; e viés b; e

calcule a matriz de saida da camada oculta usando o conjunto de treinamento

Solucao analitica: Encontre §; a partir de H3 = T pela inversa generalizada de Moore-

Penrose.
B = HIT

Fonte: Extraido de Huang et al. (2006)

Os nos ocultos aleatérios permitem que o ELM convirja muito mais rapido, porém
podem resultar em flutuacdo no desempenho. O Caélculo do peso de saida f; é outro
problema significativo relacionados ao desempenho do ELM. Estes dois pontos, permitiram
o desenvolvimento de variantes dedicadas a melhorar a robustez e a estabilidade do ELM
com foco na otimizacao de pardmetros, métodos robustos para o tratamento de nés ocultos
e alteragoes de estrututa para tarefas especificas tais como aprendizagem online, dados
desbalanceados, transferéncia de aprendizado, e big data (NILESH; SUNIL, 2021; DING
et al., 2015).

Devido a sua superioridade na velocidade de treinamento, precisao e generaliza-
¢d0, o modelo ELM é muitas vezes preferido do que outras abordagens para problemas
relacionados a inteligéncia artificial tais como reconhecimento, previsao, aprendizagem
de representacdo/caracteristica, agrupamento (RATHOD; WANKHADE;, 2021). Como
resultado foi aplicado em uma ampla gama de problemas de diferentes campos como
medicina (em aplicagbes em campos de imagens médicas, como ressonancia magnética,
tomografia computadorizada, ultrassom, mamografia), quimica (na avaliagdo da gestao
verde na geracao de energia, previsao de variaveis em processos quimicos, previsao de
propriedades nao lineares de um sistema 6ptico), transporte (na otimizagao o sistema de

transporte, deteccao em tempo real de distracao na conducgao, previsdo detemperatura da
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superficie da estrada, previsao de atraso dinamico da rede ferroviaria em grande escala,
analise de acidentes de transito com base em dados de video, na pesquisa de melhores rotas
para motorista de tédxi com dados de GPS (Sistema de Posicionamento Global), previsao
do fluxo de trafego para motoristas e governos), economia (na previsao do crescimento
economico com dados de comércio, importacao e exportacao, dados de desenvolvimento de
ciéncia e tecnologia e investimento nas nagoes, dados de agricultura, manufatura e industria
e dados de demanda e prego do mercado de recursos energéticos, analise da emissao de CO2
para prever desenvolvimento Econémico), robdtica (controle de bragos roboticos,interface
cérebro-computador, controle de movimento rob6tico), internet das coisas (detec¢ao de
ataque cibernético, gestao de tarefas, geografia (geracao de indices de suscetibilidade a
deslizamentos de terra, previsao da capacidade de transporte de sedimentos, analise de
regras de operagao de reservatérios hidrelétrico), industria alimentar (monitoramento de
seguranca alimentar, classificacdo de diferentes tipos de vinhos, previsao durante a anélise
de amostragem de alimentos em larga escala), entre outros (ALBADRA; TIUNA, 2017).

3.4.3 SUPPORT VECTOR REGRESSION(SVR)

Fundamentado na teoria de aprendizagem estatistica, SVR é um método classico
de regressao originalmente proposto por (VAPNIK et al., 1997) em 1995, que caracteriza
propriedades de maquinas de aprendizagem que lhes permitem generalizar bem para dados
nao vistos (CHANG; LIN, 2011) aplicado em vérios campos de conhecimento (KARTHI-
KEYAN; VYAS, 2014). Incialmente concentrado em reconhecimento de caracteres, em
pouco tempo tornou-se competitivo com os melhores sistemas disponiveis para tarefas
de reconhecimento de objetos. Também em aplicagoes de previsao de regressao e séries
temporais, excelentes desempenhos foram logo obtidos (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Alguns dos motivos para esse sucesso estao relacionados ao fato dessa técnica exibir
bom desempenho de generalizagao em muitas bases de dados reais, é bem fundamentada
teoricamente, o processo de treinamento elimina a possibilidade de minimos locais, existem
poucos parametros livres para ajustar e a arquitetura nao precisa ser encontrada por
experimentagao (SANTOS et al., 2002).

A idéia basica do SVR é mapear os dados X em um espaco de caracteristicas F’
com alta dimensionalidade, através de uma funcao de mapeamento nao-linear, e construir
uma hiperplano ideal no novo espago (RADHIKA; SHASHI, 2009). As mdaquinas de
vetores de suporte podem ser aplicadas tanto a classificagdo quanto a regressdao. No
caso de classificacdo, um hiperplano 6timo é encontrado que separa os dados em duas
classes(Figura 12) . Enquanto no caso de regressao, deve ser construido um hiperplano

proximo a tantos pontos possivel (LIU et al., 2017).

Regressao é o problema de ajustar uma funcao linear ou nao-linear em um determi-

nado conjunto de dados.
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Figura 12 - Estrutura do modelo SVR.

s |

Hiperplano

%

Fonte: Extraido de Vapnik et al. (1997)

Consideremos o conjunto de dados G = {x;, y;})*, onde z; é o vetor de entrada, y;
é o resultado desejado e N corresponde ao tamanho do conjunto de dados. A forma geral
da funcao de estimativa da regressao do vetor de suporte pode ser expressa da seguinte

forma:

f(x) = (w.o(x)) +b

onde ¢(x) é uma funcdo kernel ou uma transformagio nao-linear em um espago de

entradas, w = [wy, -+ ,wy| é o vetor de pesos, b é um viés e N é o nliimero de amostras.

O problema de regressao nao-linear pode ser expresso como um problema de
otimizagdo minimizando a func¢do de risco regularizada, equacao 3.8 (KARGAR; AL.,

2020). O w e b ideais sao calculados:

N N

> e £ () (339

i=1 i=1

com

ly—fx)|—e sely—f(x)[=e
0 outros casos

L(y, f(x)) = {

onde y; sao os dados de saida associados a x;, L. é a funcao de perda ¢ insensivel
(GUNN et al., 1998) e € é um parametro SVR.



5

Depois da introducao de variaveis de folga, a funcdo de risco pode ser expressa na

seguinte forma restrita:

N

J(w,&") = wi+CY (& +¢&) (3.9)

i=1 i=1
sujeita a
Yi —w.o(x5) — b <e+§
w.g(xi) — by —yi <e+ &

A forma dual do SVR néao-linear pode ser expressa como

N N | NN
Qay, af) = Zyi(@@- —af) — ez;(cwi +af) — 3 1 zzl(ai —aj)(ay — aj) K (x4, 75) (3.10)

(] 1= 1=1 3=

sujeito a
Zf\;(o‘i —a;) =0
0<a,a <C, comi=1,2,--- N

onde a e o sdo os multiplicadores de Lagrange, também conhecidas como variaveis duais,

que atuam como forgas que aproximam as previsoes para os valores observados .

A computagao no espago de entrada é realizada usando uma fungao kernel K (z;, z;) =
¢(z;).¢(z;) no espaco de caracteristicas. Qualquer funcao que satisfaga o teorema de

Mercer pode ser usado como uma funcao do kernel.

O teorema de Mecer (GONCALVES, 2015; SMOLA; SCHOLKOPF, 2004) afirma
que uma funcao simétrica K (z;,z;), ou seja, K(z;,x;) = K(xj, ;) com z;,x; € R™ pode
ser escrita com produto interno K (z;, x;) = ¢;(x;)T ¢(x;) para uma fungao ¢(.) : R™ — R¢

se e somente se K (x;,x;) é semidefinida positiva, isto é,

[ K (@) f@) fa)daida; 2 09F()

, ou equivalentemente a matriz

K(xy,z1) K(zy,29) -+ K(xp,2N)
K(l’g,l’l) K(JZQ,lL‘Q) K(IQ,JZN)
K(I'N,l'l) K(I’N,l'g) K(I'N,J}N)

¢é semidefinida positiva para qualquer cole¢ao de pontos zy,...,xxy € R™. Portanto, uma
funcao de kernel é uma funcao que é equivalente a um produto interno num espaco de

maior de dimensionalidade.

Existem varias formas de kernel aplicadas as maquinas de vetor de suporte, kernel
polinomial, kernel de base radial e kernel baseado na fungao Pearson VII (DMITRIEVA,
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2015). Neste trabalho, usamos a fungao de kernel de base radial (RBF) para realizar a

transformacao nao linear, dada por

N
K (x,%:) = Y exp (=[x = xi)
=1

onde v = % e 0 é o comprimento parametro de escala, o kernel RBF ¢é o mais

utilizado (GU et al., 2011; CHEN et al., 2015).

Os parametros C, ¢ e pardmetros de K (.) do kernel sdo definidos pelo usuério. C
controla a suavidade da aproximacgao funcao e € determina a margem dentro da qual o
erro é tolerado. Finalmente, a fungao de estimativa SVR pode ser expressa como (WANG

et al., 2012):

nsv

flz) = Z(O‘i —a)K(z,z;)+b (3.11)

=1

onde nsv é o nimero de vetores de suporte.

O SVR pode ser resumido conforme o diagrama abaixo:

Figura 13 - Arquitetura de uma maquina de regressao construida pelo SVR.

Saida:
2Ok % )+b

Fesos

Produto interno:
D =R X )

Vetores mapeados:

B(xq)

E0, )
A v _
B 4 1 etorg; de sypnne.
b . X
1 Vetores de teste

Fonte: Extraido de Smola e Scholkopf (2004)

3.4.4 EXTREME GRADIENT BOOSTING(XGB)

XGB (CHEN; GUESTRIN, 2016) é um método de ensembles que combina varios
problemas menores, chamados de preditores fracos, para gerar um problema completo, um
preditor forte. No caso do XGB, os preditores fracos sao arvores de decisao regularizadas
(CHEN; HE, 2015).E conhecido por sua eficiéncia/flexibilidade, versatilidade , escalabili-
dade e portabilidade. O XGB também pode automaticamente usar a computacao paralela

para acelerar o velocidade de processamento, esta caracteristica representa uma grande
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vantagem deste sobre outros métodos (ZHAO et al., 2022). Especialmente o XGB tem
sido usado no pipeline de producao de grandes como Amazon, Uber, Facebook e Google
(NGUYEN et al., 2022). Além disso é usado amplamente por cientistas de dados por
alcancar resultados excelentes em muitos desafios ou competigoes de dados e aprendizado
de maquina (WANG et al., 2017; ISLAM et al., 2021).

Para um determinado conjunto de dados D = (x;,y;) com (|D| =n,z; € R™,y; €

R) A previsao de XGB para uma instancia i é

K
9i = o) = > fulxi), fx € F
k=1

onde F = f(z) =wym)(¢ : R™ — T,w € RT) é o espago de drvores de regressio,
g representa a estrutura de cada arvore que mapeia um dado para o indice de folha
correspondente. 1" é o numero de folhas no arvore. Cada f; corresponde a uma estrutura
de arvore independente ¢ e pesos das folhas w. Ao contrario das arvores de decisao, cada
arvore de regressao contém uma pontuagao continua em cada folha, onde w; é usado para
representar a pontuagao na i-ésima folha. Para um dado usam-se regras de decisdo nas
arvores (dadas por ¢) para classificd-lo nas folhas e calcular a previsao final somando a

pontuagao nas folhas correspondentes (dadas por w).

Para aprender o conjunto de fungoes usadas no modelo, minimiza-se a seguinte

funcao de perda regularizada:

L) = S 15380+ i) + Q5. (3.12)

i=1
Na equagao 3.12 consideramos [ como o erro quadratico médio onde n representa o

numero de amostras e 1
S = tregT + Sl

¢é o termo que denota a regularizacao, T é o nimero de folhas, w sao os pesos das folhas, e
Qireg € Apeg 520 08 termos de regularizacao nos pesos L e Lo, respectivamente. Isso significa

que adicionamos avidamente o f; que mais melhora a previsao.

Porém, a expressao 3.12 inclui fun¢des como parametros e nao pode ser otimizado
usando métodos tradicionais de otimizagao no espago euclidiano, aproximacao de segunda

ordem em séries de Taylor pode ser usada para otimizar rapidamente o objetivo:

n

L) = D01 37) + i) + Ghef2 ] + A5

i=1
onde g; = Oye-vl(y;, ) e hy = 8§<t,1)l(yi, §~Y) sdo estatisticas de gradiente de primeira
e segunda ordem na funcao de perda. Removendo os termos constantes obtem-se a forma

simplificada:
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n

L(t) = Y lgfiw) + ghif2 )] + O(f) (3.1

i=1
A equacao 3.13 acima pode ser reescrita definindo I; = i|¢(x;) = j como o conjunto de

instancias da folha j e expandindo €2:

n

L) = 300 )+ Shaf2 )]+ aT+ A w2 = YUY gus+ (3 it )]+ oT

i=1 j=1 j=1 i€l €l

(3.14)

Para uma estrutura fixa g(x), tem-se o valor 6timo do peso da folha j dado por:

Zielj Gi
wh=-———"=37 3.15
! Dlier; i + A (3.15)
com o seu correspondente valor 6timo igual a:

= —72 Lien 9 (3.16)

= zelh+)‘

A Equagao 3.16 pode ser usada como uma fungao de pontuacgao para medir a
qualidade de uma estrutura de arvore ¢q. Normalmente é impossivel enumerar todas as
estruturas de arvores ¢. Um algoritmo guloso que comeca a partir de uma folha tinica e
adiciona ramos iterativamente a arvore é usado.Supondo que I, e Ir sejam os conjuntos
de instancias da esquerda e nés da direita apods divisao. Fazendo I = I, U Iy, entao a

reducgao da perda apos a divisao é dada por

b= }[ (Xier, 99)° n Cicrn 9 (SCier9:)”
T Yier,hi+ A Yieryhi+ A Yierhi + A

Esta formula é geralmente usada na pratica para avaliar os candidatos divididos. Porém,

| —« (3.17)

encontrar a melhor divisao conforme indicado na equagao 3.17 constitui um dos principais
problemas no aprendizado em arvore . Para fazer isso, algoritmos de descoberta de
divisdo como Basic FEzxact Greedy, Approximate algorithms, Weighted Quantile Sketch e
Sparsity-aware Split Finding (CHEN; GUESTRIN, 2016) sao geralmente utilizados .

Além da regularizacao, duas técnicas podem ser usadas para evitar overfitting, a
técnica de encolhimento e a técnica de subamostragem por colunas ou recursos. Semelhante
a uma taxa de aprendizado na otimizagao estocastica, o encolhimento dimensiona os pesos
recém-adicionados por um fator n apés cada etapa do aumento da arvore reduzindo a
influéncia de cada arvore individual e deixando espaco para futuras arvores para melhorar
o modelo. As principais etapas do XGB estao resumidas na tabela 7 (NGUYEN et al.,
2022; ISLAM et al., 2021).
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Tabela 7 — Treinamento do XGB

Etapas de Treinamento do XGB

Especificar os pardmetros incluindo o ntimero de iteragoes, o, A e o tamanho de passos 7
Ordenar a entrada definida por valores de recurso

Para cada iteracao t:

Encontrar g; e h;

Examinar a arvore atual e decidir sobre a melhor divisdo utilizando a equacdo 3.17

Os pesos de uma nova arvore fi(x) é calculado usando a equagao 3.16

A nova saida é computada como y! = ygtfl) + nfi(z;)
Retornar o modelo XGB treinado
Fonte: Extraido de Nguyen et al. (2022)

Para construir o modelo de aproximacao de fun¢ao baseado em XGB, os seguintes

parametros devem ser especificados:

1. Eta (n) taxa de aprendizado usada. Um tamanho grande acelera a fase de aprendizado,
mas um valor menor de 7 torna a fase de aprendizado mais conservadora. O intervalo

possivel é [0, 1], e o padrao é n = 0.3.

2. mazgepth, profundidade maxima de uma arvore que pode ser permitida por XGB.
Aumentar este parametro aumentara a capacidade de aprendizagem do modelo, mas é

mais provavel o overfitting. O intervalo possivel é [0, 00|, e o padrao é maxgepth = 6.

3. Parametro de regularizacdo Lo lambda (A). Valores grandes de A tornam o modelo

mais conservador. O intervalo possivel é [0, 00], e o padrao é A = 1.

4. Subsample A razao para a entrada de amostragem. O possivel intervalo é [1] e o
padrao é Subsample = 1. Subsample = 0.5 significa antes do crescimento da arvore,

apenas metade ou os dados de treinamento sao amostrados.

3.4.5 MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION SPLINE (MARS)

Desenvolvido por Jerome H. Friedman em 1991 (FRIEDMAN, 1991), MARS é
uma abordagem nao paramétrica que modela as contribuicoes de variaveis preditoras para
as variaveis resposta usando uma sequéncia de splines de regressao linear por partes para
simular a relacdo ndo linear entre elas (EVERINGHAM et al., 2011). E uma regressio
linear passo a passo que € capaz de receber entradas de dimensoes superiores, isto é, os
conjuntos de dados de treinamento sao divididos em splines que sao segmentos lineares
separados por partes de diferentes gradientes. Nenhuma suposi¢ao especifica subjacente

a relagao funcional entre as variaveis de entrada e a saida é necessaria (ZHANG; GOH,
2013).

O modelo MARS é representado por fun¢oes lineares simples combinadas de forma

aditiva e/ou interativa. Sua vantagem estd em sua capacidade de detectar e melhorar a
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interpretabilidade de interagoes complexas entre uma variavel resposta e um conjunto de
variaveis preditoras, maior precisao quando as relagoes lineares locais estiverem corretas,
computacionalmente rapido, podendo funcionar bem em conjuntos de dados grandes e
pequenos, fornece selecao automatizada de recursos, pode ser usado para problemas de

regressao e classificagdo, nao requer padronizagao de recursos (ALKHAMMASH et al.,

2022; VANECGAS; VASQUEZ, 2017).

Pode-se destacar a aplicagao com sucesso deste modelo em varios problemas como
modelagem da evapotranspira¢ao com dados limitados de temperatura (FERREIRA et al.,
2019); agricultura (EYDURAN et al., 2019); andlise de sistemas em engenharia geotécnica
(ZHANG; GOH, 2013); simulacao da vazao (AL-SUDANI et al., 2019b); previsao da
demanda do petrdleo bruto (ALKHAMMASH et al., 2022); ciéncia, economia e tecnologia
(TAYLAN; WEBER, 2007); indtstria de cana-de-agicar (EVERINGHAM et al., 2011);
previsao de séries temporais de mortalidade em menores de 5 anos (VANEGAS; VASQUEZ,
2017), entre outras.

O modelo MARS é construido como combinagao linear das fungoes de base (BFs)

definidas em pares que formam um né e subgrupos para definir uma regiao de inflexao da
seguinte forma (CHENG; CAO, 2014):

§(x) = Fu(z) = co+ Y cmBp (), By (z) = [[[=@ -0} (3.18)

m=1 k=1

Onde ¢y é um valor constante, BX () é a m -ésima funcio de base, ¢, ¢ o coeficiente
associado desconhecido que pode ser estimado usando o método dos minimos quadrados a
m -ésima funcao de base, M é o numero de fun¢des basicas, e K é o niimero de graus por

partes ¢ polindmios, que tem a forma:

(t—2)? ifx<t (x—t)1 ifx>t
—(z —t)]% = , [ =1L = 3.19
= )]+ { 0 otherwise [+ )]+ 0 otherwise ( )

Onde t sao os nods, os pontos de juncao dos polindmios. Um né marca o fim de
uma regiao de dados e o inicio de outra. As curvas por partes ou simplesmente funcoes de

base, fornecem maior flexibilidade ao modelo.

Os coeficientes MARS na equagdo (3.18) sao escolhidos a fim de minimizar a
também chamada Valida¢do Cruzada Generalizada (GCV)

+ O (i — 9i(x))?
M+(M+1)\2
e )

GCV = (3.20)

onde v é fator de penalizagdao, e M é o nimero de fungoes base (FRIEDMAN, 2017;
AL-SUDANTI et al., 2019b).
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Figura 14 - Nos e splines lineares para um exemplo de MARS simples
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Fonte: Extraido de Raj e Gharineiat (2021)

O modelo MARS caracteriza dados globalmente ou usando regressao linear entre
quaisquer dois nés. A sua construcao é feita em duas fases, a fase de avanco que adiciona
fungoes e encontra potenciais nés para melhorar o desempenho, resultando em um modelo
de overfit e, a fase de retrocesso envolve a poda dos termos menos eficazes para descrever
um modelo ideal, que consiste na remocao de fungoes de base uma de cada vez do modelo
de overfit baseado no critério de soma de quadrados residuais. O modelo é reajustado apods
cada exclusao e cada modelo reduzido é testado pelo critério GCV (RAJ; GHARINEIAT,
2021).

3.5 AJUSTE DE PARAMETROS DOS MODELOS DE PREVISAO PROPOSTOS

Os modelos de aprendizado de maquinas embora possuam caracteristicas mate-
maticas desejaveis tais como modelo de treinamento convexo, vetores de pesos 6timos
esparsos, minimizagao do risco empirico e termo de capacidade simultaneamente, geral-
mente solucionados por métodos numéricos baseados em gradientes, Newton, quasi-Newton,
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) e suas versoes, gradiente descendentes, least
square (1s)/ sequential least square programming (slsqp) ou ainda méxima verossimilhanga
aproximada, com backcasting ou exato para a estimativa linear ou nao linear (SUN et
al., 2019) deixam assim algumas decisoes que devem ser tomadas pelo projetista de ma-
quinas, por exemplo, parametro de regularizacao, funcao kernel ou parametros do kernel,
epsilon-insensitive no caso das SVR; nimero maximo de funcao de base, parametro de
penalidade/ suavizagao, maxima interagao entre as varidveis preditoras no caso de MARS
(AL-SUDANTI et al., 2019b). Esses pardmetros em conjuntos sao chamados de hiperparame-
tros e a determinacao deles Problema de Selegao de Pardmetros ou Problema de Selegao de

Modelos. Esses hiperparametros tém uma influéncia essencial nos modelos de aprendizado,
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a capacidade de generalizacao e a complexidade dos modelos estao intimamente ligadas a
definicao de seus hiperparametros. Portanto, a escolha certa desse conjunto de parametros
determina o compromisso que o modelo possui entre a sua complexidade e a capacidade
de generalizagao ou o balango entre viés e varidncia (IZBICKI; SANTOS, 2020).

Os hiperparametros podem ser selecionados com base na experiéncia, na tentativa
e erro ou nos parametros padrao, no entanto, hiperparametros 6timos sao dependentes
do problema, o que faz com que os usuarios nao consigam verificar se seus modelos
estao estabelecidos com uma configuracao ideal. Abordagens mais sistematicas para
seleciona-los incluem grid search e Random search, onde na primeira os hiperparametros
sao exaustivamente pesquisados a partir de um subconjunto especifico do espago de
hiperparametros e, na segunda seleciona aleatoriamente combinag¢oes de hiperparametros
para consideragdo. Ambas as pesquisas grid search e Random search podem ser feitas em
paralelo, no entanto, eles nao sao confiaveis . Portanto, os pesquisadores tém voltado para
metaheuristicas (NGUYEN et al., 2022).

Metaheuristicas e Aprendizado de Maquina sao duas areas de pesquisa em mate-
matica e ciéncia da computacao com um grande nimero de aplicagoes, foram amplamente
examinados e alcangaram progressos excepcionais individualmente em seus respectivos
campos. Técnicas de aprendizado de maquina permitem modelar o conhecimento a partir
de dados ou experiéncia, enquanto esquemas metaheuristicos obtém a melhor solugao ou
decisao para um problema complexo. Embora ambas as areas pertencam a comunidades
diferentes, frequentemente sdo combinadas entre si para eliminar suas desvantagens e

melhorar suas capacidades.

Recentemente, essa hibridacao de modelos de aprendizado de maquina com me-
taheuristicas, que consiste em utilizar metaheuristicas para melhorar o desempenho das
técnicas de aprendizado de méquina representa um campo de pesquisa emergente com
enorme potencial AKHTER et al., 2019).

O problema de treinar métodos de aprendizado de maquina (ML) é considerado
como um problema desafiador com um espaco de busca desconhecido e, as metaheuristicas
estao entre as alternativas utilizadas para lidar com a selecao dos melhores parametros
internos de aprendizado de maquina. O problema é formulado de forma adequada para
metaheuristicas, o primeiro passo no treinamento de métodos de aprendizado de maquina
usando metaheuristicas é a representacao do problema, isto é, encontrar um conjunto de
parametros internos que forneca a melhor aproximacao ou precisao de predi¢ao. A fungao
objetivo a ser minimizada é a raiz quadrada do erro quadratico médio(RMSE) calculada
por meio de validagao cruzada (VAROQUAUX et al., 2017).

No presente estudo metaheuristicas de base populacional, os algoritmos evolutivos
ou bioinspirados foram aplicados para a selecao automatizada e inteligente dos hiperpara-

metros dos modelos de aprendizado de méquinas em analise. Os algoritmos evolutivos
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sdo técnicas baseadas nos principios da biologia ¢ do mundo natural (SANTOS, 2019;
IBRAHIM et al., 2022). O principio basico destes algoritmos é, dada uma populagao de
individuos (ou seja um conjunto de solugoes), pressdes do ambiente desencadeiam um
processos de selecao natural (ou seja um processo que privilegia as melhores solugoes
até entao encontradas), causando um incremento na adequagao das solugbes. Estao na
classe de algoritmos nao deterministicos isto é, possuem uma busca nao necessariamente
por uma solucao 6tima, mas sim uma boa solugao baseado em acoes estocasticas com
menor tempo (GABRIEL; DELBEM, 2008). Os algoritmos utilizados foram: genetic
algorithms (GA), Differential Evolution (DE), Grey Wolf Optimization (GWO) e Particle
Swarm Optimization (PSO) porque sao algoritmos evolutivos ou bioinspirados cldssicos
e/ou modernos usados com sucesso no campo da engenharia em geral e, na engenharia de
hidricos em particular (MARTINHO et al., 2022; TIKHAMARINE et al., 2020; NGUYEN
et al., 2022; NGUYEN et al., 2021) A seguir se apresenta uma breve descrigdo de cada

algoritmo evolutivo utilizado neste trabalho.

3.5.1 GENETIC ALGORITHM (GA)

Introduzido por D. Goldberg, J. Holl e K. De Jong em 1989, GA é uma subclasse
de algoritmos evolutivos utilizada para fins de busca e otimizagdo com base na genética
natural e na selegdo natural (RAMSON et al., 2019a). Ao usar um operador estocéstico e
nao deterministico, este algoritmo gera uma solugao 6tima a cada iteracao da populacao.
Este é o motivo de sua maior eficiéncia do que outros algoritmos de otimizagao na busca de

espagos descontinuos e nao lineares. As operacoes genéticas sdo cruzamento, reproducao e
mutagao (AKHTER et al., 2019).

O GA gera aleatoriamente algum conjunto de solugoes possiveis para um problema.
Cada solucao é submetida a funcao de adequacao que se busca otimizar para avaliar
cada solucao. Novas possiveis solucoes serao geradas de forma probabilistica a partir das
melhores solugoes da etapa anterior, sendo que alguns desses sao inseridos diretamente na
nova populacao enquanto outros sao utilizados como base para gerar novos individuos,
utilizando operadores genéticos, principalmente o cruzamento e a mutacao . O processo
continuara até que a solugao aceitavel seja encontrada (RAMSON et al., 2019a; WHITLEY,,
1994)

Os passos do GA podem ser resumidos abaixo:

1. escolha o melhor da populacao
2. aplicar recombinacao e mutacao
3. Atribua valor de adequagao a nova solu¢ao e compare

4. repita até que a solugao seja encontrada
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5. atribuir valor de aptidao a individuo

O algoritmo GA pode ser sumarizado pelo pseudocdédigo mostrado na Tabela 8
(ROZA et al., 2016):

Tabela 8 — Pseudocddigo do algoritmo GA

Pseudocddigo do Algoritmo GA

GA(Fitness, Fitnessihreshold, Dy Ty M)

Fitness: Uma fungao que retorna um valor que avalie uma hipdtese dada
Fitnessinresholg: Um limiar que especifique um critério de parada

p: O tamanho da populagédo

r: A fragdo da populagdo a sofrer o crossover a cada iteracio

m: A taxa de mutacdo

1 Inicializar populagdo: P <— Gerar p individuos aleatoriamente.
:Avaliar: Para cada h em P, calcular Fitness(h)

:while max, Fitness(h) < Fitnessipreshold do:

: Criar uma nova geragdo Pg:

5 : Selegao: Selecionar ao azar (1 — r)p individuos de P para adicionar a Ps.
A probabilidade Pr(h;) de selecionar o individuo h; de P é dada por:

N Fitness(h;)
Pr (hz) - Z?:i Fitness(h;)

6 : Cruzamento: Selecionar ao azar *? pares de individuos de P,
de acordo com Pr(hi) definido acima.
Para cada par (hi, he) produzir dois descendentes aplicando o operador cruzamento.
Adicionar todos os descendentes a Ps.
7 : Mutagao: Escolher m% dos individuos de Pg aleatoriamente. Para cada um, aplicar o
operador de Mutacéo.
8 :Atualizagdo: P «— Pg
9 :Avaliagdo: Para cada h em P, calcular Fitness(h)
Retornar individuo mais apto
Fonte: Extraido de Roza et al. (2016)

=~ W N

3.5.2 GREY WOLF OPTIMIZATION (GWO)

O algoritmo de Otimizacado GWO é um algoritmo metaheuristico baseado em
enxame recentemente proposto que reproduz a caga e o comportamento social dos lobos
cinzentos na natureza. Uma hierarquia com quatro categorias de lobos é utilizada em um
processo de cagar, buscar, cercar e atacar a presa (MIRJALILI et al., 2014). O GWO
apresentou maior competitividade em termos de resultados obtidos em relagao a outras
metaheuristicas popularmente conhecidas (NIU et al., 2019). A exploragao deste algoritmo
é muito intensa que ajuda a populagdao a escapar do minimo ou maximo local. Além
disso, o equilibrio entre exploracao e aproveitamento é direto e eficiente no tratamento
de problemas dificeis de acordo com os resultados dos problemas reais, nomeadamente
extracao de bordas de imagens, segmentacao de imagens, imagens médicas, agrupamento
de dados, fusao de imagens médicas encontrados em (MIRJALILI, 2015; MIRJALILI et al.,
2014; RAMSON et al., 2019b) como também nas dreas de Feature Selection (AL-TASHI
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et al., 2020), Global Optimization , Machine Learning, engenharia e design, processamento
de imagens (FARIS et al., 2018), com resultados promissores.

No algoritmo GWO, quatro grupos dividem a populacao: alfa (a), beta (3),
delta (0) e dmega (w). Os lobos mais adaptados ao meio ambiente sdo os primeiros
lobos, nomeadamente «, § e §, que conduzem outros lobos w na direcao de localizagoes
promissoras do espaco de busca. Durante a otimizacao, os lobos se movem e ajustam suas

posigoes a,  ou § da seguinte maneira:

B:@?(t) X(t) (3.21)
X i) = X, ZB (3.22)

onde t representa a época mais recente, Z = 2ar—1>a, 8 = 27“_5, X, € o vetor que representa

hS]

><l

a posicao da presa, ? ¢ o vetor posicao do Lobo, r_f, T3 sdo vetores aleatérios no intervalo

[0,1] e o pardmetro a é o que decresce linearmente de 2 a zero.

O algoritmo GWO assume que «, e § sao supostamente a localizacao da presa
(6timo). Ao longo da otimizagao, as trés melhores solugdes geradas até agora sdo con-
sideradas «, (8 e § respectivamente. Outros lobos sdo entao indicados como w e com a
capacidade de reposicionar em relagao a a, 5 e . O modelo matematico proposto que

descreve a posicao a ser reajustada de w lobos é o seguinte (MIRJALILI et al., 2014):

Q)

Do = C1X,— X | (3.23)
— —
Dj =| ChX5 — X |

T
Di=| CoXy — X |

|

~—~

3.24)
(3.25)

— = = —
onde X,, X3, Xs mostra a localizacdo de o,  and 0 respectivamente, C;, Cs, Cg sao

vetores arbitrarios e o vetor Y denota a posicao da solugao atual.

As equacgoes 3.23, 3.24 e 3.25 calculam uma aproximacao da distancia entre a
solucdo atual e a, # e d. Seguindo a definicao das distancias, a posicao final da solugao

atual é calculada da seguinte forma:

- = =
Xl - Xa - AlDoc (326)
- =
Xy = Xj — AyDj (3.27)
= = =
X5 = X; — A3D; (3.28)
- = =
Xi+Xo+ X
X (i) = 2T (3.29)

3

’ ’ ’ o — = =
onde X gipha, X beta, X deita Mostra a localizacao atual dos lobos a, B e d, Ay, Ag, Az sao

vetores gerados aleatoriamente e t indica a quantidade de épocas.
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Como pode ser observado, as Equacoes 3.23, 3.24 e 3.25 determinam a magnitude
do passo do lobo w em direcao a «, 3 e J, respectivamente. As Equagoes 3.26, 3.27, 3.28 e
3.29 entao determinam a posicao final dos lobos w . Também existem dois vetores, como
pode ser observado: Z e 8

As etapas do GWO sao resumidas a seguir:

1. Uma populagao de lobos é inicializada arbitrariamente de acordo com os limites

inferior e superior das variaveis.

2. O valor da fung¢ao objetivo é calculado individualmente considerando as solugoes

candidatas.
3. Selecione os trés melhores lobos e armazene-os como «, 3 e 4.

4. Mude a posi¢ao do restante da populacao de lobos (w) empregando a Eq. 3.26 para
3.29

5. Atualize parametros a, A e C
6. Volte para o passo 2 caso o critério de parada nao seja atendido

7. Retorne a melhor posigao

A populacao de lobos considerada neste trabalho é cada conjunto formado por
hiperpardmetros de cada modelo de aprendizado de maquinas em analise. A inicializagao
dos mesmos ¢ feita a partir de uma distribui¢do uniforme. Cada solugdo candidata é
inserida no respectivo modelo de aprendizado de maquinas em estudo para previsao da
vazao e registrado o seu valor da funcao de aptidao. A funcao objetivo utilizada neste
trabalho é o erro quadratico médio. A selecao dos trés melhores lobos ou solugoes é elitista,
isto é, sdo os lobos que retornam os melhores valores da funcdo objetivo. O Pseudocodigo
do algoritmo GWO ¢é (FARIS et al., 2018):
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Tabela 9 — Pseudocddigo do algoritmo GWO

Pseudocédigo do Algoritmo GWO
Inicializa a populagao de lobos cinzas X;(i =1, -+ ,n)
Inicializa a, A, e C
Calcula a aptidao de cada agente de busca
M = Numero maximo de iteragoes
X, = melhor solucao
Xp = a segunda melhor solucao
X5 = a terceira melhor solucao
X, = qualquer solugao
while M >t do
for cada agente do
Atualiza a posicao do agente atual com equacao 3.26 para 3.29
end for
Atualiza a, A, e C
Calcula a aptidao de cada agente de busca
Atualiza X,, Xg e X;
t=t+1
end while
Retornar X,

Fonte: Extraido de Faris et al. (2018)

3.5.3 DIFERENTIAL EVOLUTION (DE)

Proposto por Storn e Price na década de 1990, o algoritmo DE é um dos algoritmos
robustos bio-inspirados ou inspirados na natureza que otimiza um problema ao tentar
iterativamente melhorar uma solugao candidata no que diz respeito a uma determinada
medida de qualidade (ZAFAR et al., 2017; ZHANG et al., 2017; AL-SUDANI et al., 2019a).
Foi inicialmente usado para resolver o problema de ajuste polinomial de Chebychev,
mas atualmente é utilizado para encontrar solugoes de boa qualidade para problemas de
otimizagao complexos (WANG et al., 2012). Suas principais vantagens em comparagao
com outros algoritmos evolutivos consistem na facil implementacao pois envolve menos
parametros, convergéncia rapida e nao ha requisitos para qualquer funcao de otimizacao
entrega a melhor solugdo (MANDAL et al., 2011).

Este algoritmo adapta os individuos por meio da utilizacao sucessiva dos operadores
genéticos mutacao, recombinacao e selegdo que sao realizados por varias geragoes. As
operagoes mutacao e recombinagao sao responsaveis por modificar as caracteristicas dos
individuos, enquanto o operador sele¢ao é responsavel por escolher os individuos mais
adaptados ao meio ambiente (SANTOS, 2019). O DE consiste nas seguintes etapas (WANG
et al., 2012):

1. Inicializagdao dos parametros: Os principais parametros do algoritmo DE sao
o tamanho da populacdo N, comprimento do cromossomo D, o fator de mutacgao

F, taxa cruzamento C' e o nimero maximo de geracoes g. o fator de mutacao F' é
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selecionado em [0,2], a taxa de cruzamento C' é selecionada em [0,1], quando maior

for C' o algoritmo atinge uma convergéncia mais rapida e prematura.

. Inicializagao da populagao: Definir ¢ = 0. Gerar uma matriz N * D com valores

aleatérios de distribuicao de probabilidade uniforme. O método de geracao é:
Xiaj = randiaj [07 1](Xj,max - Xj,min) + Xj,min (330)

em que, ¢ = 1,2,... N, 7 = 1,2,.... D, rand é um numero aleatério com uma
distribuicao de probabilidade uniforme, e Xj min, Xjmez € 0 limite superior e limite

inferior da coluna j, respectivamente.

. Avaliacao da populagao: Calcular e registrar os valores de aptidao de todos os

individuos.

. Operacao de mutacgao: Esta operacao usa dois vetores escolhidos aleatoriamente

Xy, X, para produzir um vetor mutante X, a da seguinte forma:
X =X, + F(X, — X,) (3.31)

em que, F' é o fator de mutacao no intervalo [0, 1], a,b,c e 1,2, ..., N sao escolhidos

aleatoriamente e devem manter diferentes uns aos outros.

. Operacao de cruzamento: A operacao de cruzamento pode aumentar a diversidade

da populagao, e a equacao ¢ mostrada a seguir:

{ Xi(j) = X,(j) se C' > rand(j) ou j = randn(j) (3.32)

Xi(j) = Xa(4) Outros casos

. Operacao de selegcao: A operagao de selecao retém os melhores descendentes
na proxima geracao. O principio de selecao sdo os valores de aptidao, se o valor
de aptidao da prole f(U; ) for melhor que o f(X; ) do pai, a descendéncia U; ¢

selecionaria, caso contrario, o pai X; ¢ reteria.

Uscir = { U se f(Xic)> f(Uic) (3.33)

Xia Outros casos

onde j é a localizacdo do gene de uma populagdo, rand(j) é um ntmero aleatério e

randn(j) também é um inteiro aleatério no intervalo de [1, D], j = randn(j) garante que

pelo menos um elemento da populacao possa obter a operagao de cruzamento e C' é a taxa

de cruzamento.

O algoritmo DE pode resumido pelo pseudocdédigo (WANG et al., 2012):
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Tabela 10 — Pseudocddigo do algoritmo DE

Pseudocodigo do Algoritmo DE
inputs: N\D.F e C
Inicio:
Inicializa a populacao
Avalia cada individuo
repeat:
for:=1:D do
Escolha aleatoriamente rq, ry, 3.
qu«i,G = Xri,G + F(XTé,G - XT%,G)
for j=1:ndo
if (C >rand(y)) vV (j =randn(j)) then
Uji,G = Xf,j,G
else

ujic = Xija

end if

end for
end for
Avalia cada individuo w;
C=UUX
X = selecao(C, D)
G=G+1
until G > N
fim

Fonte: Extraido de Wang et al. (2012)

Os detalhes do algoritmo DE aplicado aos modelos em analise neste trabalho
sao mostrados a seguir: Na primeira etapa, Os parametros sao inicializados: nimero
da populagao (N), o fator de mutagao (F') e a taxa de cruzamento (R) do algoritmo e
um cromossomo x = (p1,pa,- -+ ,Pn) que é vetor composto pelos hiperparametros para
cada modelo em andlise. O comprimento do cromossomo ¢é determinado pelo nimero
de hiperparametros a ser determinados em cada modelo. Na segunda etapa, a evolugao
comeca, define-se g = 0 e emprega-se a equagao 3.30 para gerar a populagao aleatoriamente.
A terceira etapa é a dos calculos preliminares, insere-se a populacao gerada em cada modelo
para previsao da vazao e, de acordo com os resultados obtidos, calculam-se e registram-se
os valores da fun¢ao de aptidao. A funcao de aptidao que é empregada é a raiz quadrada
do erro quadratico médio que é comumente utilizada. Na quarta etapa, que é a de
Geracao de filhos, empregam-se as equagoes 3.31-3.33 para gerar a prole de cada modelo
correspondente, entao insere-se cada prole em cada modelo de aprendizado correspondente
para previsao da vazao e calcula-se o valor da funcao de aptidao novamente. Define-se
g =g+1. A quinta etapa é a etapa de repeticao até que o critério de parada seja satisfeito,
portanto, se g é igual ao nimero maximo de geragoes, entao o melhor cromossomo de
solugdo é obtido, o que significa que os melhores parametros de cada um dos modelos

correspondentes sao obtidos, caso contrario, volta-se a terceira etapa.
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3.5.4 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (PSO)

A Otimizagao de Enxame de Particulas (PSO) foi proposta por Kennedy e Eberhart
em 1995 (RAMSON et al., 2019a). Inspirado pelos movimentos naturais de enxame
biolégico baseado em enxame sistemas de otimizagao consistem em agentes que cooperam
uns com outros localmente seguindo regras simples, esses agentes buscam por uma solugao
Otima entre um conjunto de possiveis solu¢des em um determinado espaco de busca
(BENIAND; WANG, 1993). A Particula também conhecida como o candidato pode
melhorar sua posicdo considerando a inércia, a influéncia pessoal e a influéncia social até

obter uma solu¢ao melhorada para o candidato.

Devido a sua flexibilidade para aplicagbes praticas e facilidade de implementar(por
ter menos parametros), metaheuristicas baseadas em enxame tém sido também utilizadas
para otimizar os desempenhos e resultados em diferentes aplicagoes em engenharia, medi-
cina, militar e economia (MARTENS et al., 2011). O PSO ¢é desenvolvido com base em
duas principais caracteristicas do comportamento de movimento dos bandos de aves: (i)
sua posicao e (ii) sua velocidade (ADNAN et al., 2021). Considerando o procedimento

otimizacao, a féormula do PSO na 1% iteragao pode ser escrita da seguinte forma:
Pii=F+Vin (3.34)

sendo P; e V; a posicao da particula e a velocidade da particula, respectivamente.
Na equacao 3.34, a velocidade atualizada pode ser alcangada de acordo com o melhor valor

pessoal (P,) e a melhor posigao do enxame (F, ) pela seguinte relagao:

Vier = aV; + eir (P — By) + cora (P — Fy) (3.35)

As etapas do algoritmo PSO,podem ser resumidas:

1. Inicializacao dos parametros de PSO.

2. Geracao do primeiro enxame.

3. Avaliacdo da adequagao de todas as particulas.

4. registro a melhor aptidao pessoal de todas as particulas.
5. Encontrar a melhor particula global.

6. Caso o critério de parada nao seja atendido, atualizar a velocidade e a posicao das

particulas e voltar ao passo 3.

O método visa buscar a solu¢ao 6tima em um espago de busca por meio da troca

de informagoes entre os individuos de uma populacao. Os individuos ou particulas,
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representam solugoes candidatas para o problema de otimizac¢do. O algoritmo trabalha
para determinar qual trajetéria que cada individuo deve seguir no espago de busca. Durante
a busca, as trajetorias sao alteradas seguindo o comportamento que reflete o movimento
do grupo. Em termos computacionais, cada individuo é um vetor (ou uma particula)
em um espaco multidimensional. O algoritmo atualiza a velocidade e a posicao de cada
particula (individuo) usando um conjunto de equagoes apresentadas anteriormente. A
seguir apresenta-se o pseudocddigo do algoritmo PSO (ROSENDO, 2010; NGUYEN et al.,
2022):

Tabela 11 — Pseudocdédigo do algoritmo PSO

Pseudocodigo do Algoritmo PSO
Especifica N,,, Max e Atribui parametros a, c1, c2
fori=1:N, do

Inicia Y’ (t=1,2,---,N,)com uma solugao aleatdria para o problema
Inicia 71(2 =1,2,---, N,)com uma velocidade aleatéria < V4,

zest — LZest — Zest
end for

while Nao atingir a condi¢cao de parada do
fori=1:N, do

Atualiza?" equagao 3.35

B _ Ry P
?f}est +— melhor entre Y’é?}gt
_>iest +— melhor entre P} _,eL} .,
end for
end while

_>
Retornar L peq

Fonte: Extraido de Rosendo (2010)
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4 METODOLOGIA DO TRABALHO

A metodologia do trabalho consistiu em aplicar os modelos de aprendizado de
maquinas: Flasticnet (EN), Maquina de Vetor Suporte (SVR) , Extreme learning Ma-
chine(ELM), Extreme gradient boosting (XGB) e Multivariate Adaptive Regression Spline
(MARS) a previsao da vazao afluente em varios horizontes temporais (previsio multipassos)
. Para melhorar a capacidade preditiva destes modelos, metaheuristicas bionspiradas
de base populacional: Algoritmos Genéticos (GA), Evolugao Diferencial (DE), Enxame
de particulas (PSO) e Gray Wolf Optimization(GWO), foram utilizadas para obtengao
dos seus respectivos hiperparametros, resultando em modelos otimizados. Uma analise
comparativa da performance destes foi aplicada, através de métricas de avaliacdo de

desempenho, escolhendo-se o melhor modelo.

Apods a escolha do melhor modelo, métodos lineares e nao-lineares de selecao de
variaveis de entrada : Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), Partial
Mutual Information variable selection (PMI), respectivamente, foram utilizados para o
desenvolvimento de um modelo simplificado , com a mesma capacidade preditiva que o

modelo sem considerar a selecao anteriormente escolhido.

E, finalmente, métodos de andlise de incerteza, estatisticos e de (re)amostragem
(Método de Monte Carlo), foram usados para quantificar a incerteza dos modelos com a

finalidade de avaliar a confiabilidade dos mesmos.

O diagrama de fluxo apresentado na Figura 15 ilustra a metodologia proposta, de

maneira geral. A descricao detalhada de cada uma das etapas é feita nas se¢Oes seguintes.
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Figura 15: Fluxograma mostrando Metodologia Proposta
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4.1 ESTRUTURA DE MODELAGEM

O modelo preditivo tem o seguinte formato:

Precipitacao Evaporacao
Qt-‘,—j :F<Qta"' aQt—L;Rt;"' ,Rt—L, Ht7"' aHt—L >Et7"' 7Et—La) (4-1)
Vazao Umidade Relativa
onde Q44 ¢ a vazao doriono diat+j,¢,--- ,t—L, L é o nimero de defasagens consideradas;

j =1,3,5,7 é o nimero de passos a frente (horizontes de previsao); e F' é uma funcao
que representa a relacdo de entrada/saida fornecida por um modelo de aprendizado de

maquina.

Como alternativa a funcdo F' na Equacao 4.1, métodos de aprendizado de maquina
foram usados. As unidades de medida das varidveis em analise sio: vazdo de dgua (m3/s),
evaporagao (mm), precipitagao (mm), umidade relativa (%). Em outra anélise, esta funcao

F, também estima as relagoes ou interagoes entre a vazao (variavel resposta) e as entradas.

4.2 CONFIGURACAO DE ATRASO/ANTECEDENTES PARA PREVISAO E SELE-
CAO DE VARIAVEIS

O modelo proposto na Eq. (4.1) requer a determinagao do niimero de defasagens

(L) para prever as previsoes de vazao do rio em diferentes horizontes .

Na teoria, mais variaveis deveriam prover mais poder preditivo, na pratica, porém, a
excessiva quantidade de variaveis nao sé torna a aprendizagem do processo mais lenta como
também causa excessivo custo de processamento e, muitas vezes confunde a aprendizagem
do modelo. A selecao de variaveis, que possibilita a transferéncia eficaz das informagoes
contidas nos dados para o modelo, tem sido aplicada para esses casos. Esta selecao baseia-se
no principio de que um bom subconjunto de recursos é aquele que contém caracteristicas
altamente correlacionadas com a classe, mas nao correlacionadas entre si (FARIS et al.,
2018).

O processo de previsao de vazao em analise neste trabalho é baseado na teoria da
autoregressao (HADI et al., 2019), ou seja, as previsdes sdo obtidas através de defasagens
de uma mesma série ou de varidaveis de entrada que contribuem para a variavel de
saida e, em seguida, na aplicagdo de métodos de selecao de varidveis (inputs variables
selection(IVS)). Fungoes de Autocorrelagao (ACF) ou Fungoes de Autocorrelagao Parcial
(PACF) para a mesma variavel e Fungao de Correlagao Cruzada (CCF), quando outras
variaveis sao consideradas, sao alternativas lineares simples para sugerir o nimero de
antecedentes, ajudando a detectar as variaveis que contribuem para a varidvel de saida
(sem multicolinearidade) (SIQUEIRA et al., 2020; TONGAL; BOOLJ, 2018).
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Embora ACF e CCF sejam lineares, esses métodos foram aplicados na escolha das
defasagens e na determinacdo de um conjunto limitado delas No entanto, um aspecto
importante a ser considerado é que essa estratégia pode nao ser é eficiente, pois o espe-
cialista/usudrio pode escolher as defasagens de acordo com sua conveniéncia. Por outro
lado, os métodos lineares apresentam limitagoes, pois detectam apenas a dependéncia
linear do tempo, levando a erros, uma vez que as nao-linearidades normalmente presentes
nas variaveis hidrolégicas nao sao explicadas. A verificagdo da existéncia da dependéncia
temporal que possa incluir nao linearidades é relevante no contexto da predicao de séries
temporais de variaveis hidrologicas, assim modelos mais eficientes de sele¢ao de variaveis
de entrada, resumidamente discutidos nas secoes 4.2.1 e 4.2.2, foram examinados para

fins de uma selecao efetiva de subconjuntos 6timos de variaveis de entrada.

A selecao de variaveis é realizada de forma independente do modelo de aprendizado
de maquina preditor, isto é, o modelo de sele¢ao é aplicado ao conjunto de dados original e
algumas variaveis sao selecionadas para serem eliminadas. A eliminacao é feita identificando
variaveis com coeficientes nulos ou redundantes, ou ainda pouco informativas. Este
procedimento reduz o niimero de variaveis no conjunto de dados, permitindo a construcao
de um modelo simples. Em seguida, o modelo de aprendizado preditor ¢é ajustado a esses
dados reduzidos, resultando em um modelo com precisao semelhante, mas menos complexo,

em conseqiiéncia diminuicdo de memoria e do esfor¢co computacional requerido.

Formalmente, seja um conjunto de variaveis T' = {11, Ty, ..., Ty} uma amostra de
variaveis dentro de um determinado contexto, com T; sendo uma variavel deste conjunto.
Seja também um conjunto de classes C' = {C,Cy, -+ ,Cy} de modelos utilizados para a
previsao de um determinado processo. Considerando G um subconjunto de 7', geralmente
o objetivo da sele¢ao de varidveis é selecionar um subconjunto minimo G tal que P(C|G) é
igual ou tao proxima possivel de P(C|T), em que P(C|G) é a distribuicao de probabilidade
de C' dado o subconjunto G e P(C|T) ¢é a distribuigdo de probabilidade de C' dado T’
(KOLLER; SAHAMI, 1996; FREITAS et al., 2007)

4.2.1 LEAST ABSOLUTE SHRINKAGE AND SELECTION OPERATOR (LASSO)

Séries temporais sdo sequéncias temporais de observagoes y;(t),[i =1,--- ,n,t =
1,--+,m], onde 7 indexa os dados coletados no momento t. Se n for 1 é chamada de
série temporal univariada; se n for maior ou igual a 2, é designada como multivariada.
Mesmo analises de séries temporais univariadas ou multivariadas através de modelos
de aprendizado de maquina levam a problemas de multicolinearidade, nao-linearidade
e nao estacionalidade, o que faz com que esses modelos apresentem menor desempenho
(AL-JAWARNEH et al., 2021). Para lidar com esse problema, métodos comuns usados
para selecado de subconjunto de variaveis devem ser utilizados. O problema de selecao

de variaveis de entrada recentemente ganhou muito interesse na modelagem de séries
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temporais, especialmente dentro de aplicacoes de recursos hidricos, demonstrando que

algoritmos de selecao de variaveis de entrada fornecem uma melhor representacao do

processo modelado (QUILTY et al., 2016)
O Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) (TIBSHIRANI, 2011)

é um modelo linear que constréi estimativas com coeficientes esparsos. Por construcao,
LASSO leva a solugbes com menos coeficientes diferentes de zero, reduzindo efetivamente
o numero de variaveis das quais a solu¢ao depende. O LASSO reduz o ntimero de variaveis
do conjunto de dados original, removendo com parametros nulos. Por esta razao, LASSO
pode ser visto como um tipo de selecao de recursos,realizado com base em uma analise de
regressao (ALIZADEH et al., 2020; DUAN et al., 2016; KWON et al., 2017; CHU et al.,
2020; RIZVON; JAYAKUMAR, 2022).

Matematicamente, consiste em um modelo linear com um termo de regularizacao
adicionado. A funcao objetivo a ser minimizada é:

.1
min ﬁ\XW—yg + alw|; (4.2)

onde N ¢ o tamanho da amostra de dados, X é a matriz de pontos de dados, y sao os

vetores de saida, o > 0, e |[w|; é a norma L; do vetor de pardmetros.

Durante a minimizagao da fungao de custo, o LASSO seleciona automaticamente os
variaveis uteis, descartando as redundantes (GUO et al., 2015). Uma variavel descartada
tem seu coeficiente igual a 0. Além disso, a medida que o aumenta, mais variaveis sao
descartadas; portanto a controla a propor¢ao de varidveis descartadas, sua determinagao

é geralmente feita por meio de validacdo cruzada; ou ainda por outras técnicas, como
metaheuristicas (AL-JAWARNEH et al., 2021).

Este modelo ja mostrou maior capacidade efetiva de selecao de variaveis do que
modelos baseados em redes neurais com parametros otimizados (PSO-ANN) (ALIZADEH
et al., 2020) e métodos de selecdo de subconjuntos como: Best-Subset Selection, Forward-
and Backward-Stepwise Selection, and Forward-Stagewise Regression, por estes exibirem
muitas vezes alta variancia e, consequentemente, nao reduzirem o erro de previsao do
modelo completo (HASTIE et al., 2009a).

4.2.2 PARTIAL MUTUAL INFORMATION VARIABLE SELECTION (PMI)

! se baseia na teoria de probabilidades e estatistica,

A teoria da informacao
preocupando-se com medidas de informacao das distribui¢oes de probabilidade asso-

cladas com variaveis aleatérias. As Grandezas importantes da teoria da informagao sao a

LA teoria da informagdo é um ramo da teoria da probabilidade que estuda a informacao e

tudo relacionado a ela: canais , compressao de dados , criptografia , entre outros. O modelo
da teoria da informacédo, trata de determinar a forma mais econémica, rapida e segura de
codificar uma mensagem, sem a presenca de qualquer ruido.
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entropia, uma medida de informacao de uma unica variavel aleatéria, e PMI, uma medida

de informacao em comum entre das variaveis aleatorias.

A entropia é uma medida de incerteza, ligada a previsibilidade do valor que
sera assumido por uma dada variavel aleatéria, ou seja, dada uma variavel aleatoria
X = {x1,x9, -+ ,2,} associada a distribuigdo de probabilidade p(X) = {p1,p2, - ,pn}

defini-se entropia (ou informacao de shannon # média) como:

H(X)=— Xn:pilogzpi (4.3)

i=1
A entropia para uma distribui¢do conjunta P(X,Y’) pode ser obtida de forma direta da

definicao de entropia, analogamente dada por:

ng Ny

H(X) =~ Z Zpijl()gZpij (4.4)

i=1j=1

onde p;; é a probabilidade de ocorréncia do par Cj; = (x;,y;). Essa defini¢ao

extremamente importante ao definir o PMI.

As limitagoes da analise de correlacao linear criaram interesse em analises estatisticas
alternativas, e em medidas de dependéncia que sejam mais adequadas para identificar e

quantificar a dependéncia que pode ser cadtica ou nao-linear (MAY et al., 2011).

Derivado da teoria da informacao, Partial Mutual Information variable selection
(PMI) é um critério multivariado nao-linear para medir a dependéncia entre as varidveis
(HU et al., 2015; REN et al., 2020; YANG et al., 2016). E um método robusto para
detectar relacionamentos entre conjuntos de dados (KRASKOV et al., 2011; ROSS, 2014;
LI et al., 2015; LAARNE et al., 2021).

Uma medida para a dependéncia parcial entre um novo candidato de entrada U e

saida V' dadas as variaveis de entrada W ¢é dada por:

o o fU’,V’ (u/avl) ’og
PMI(U,V|W) = / Sy (ul Yl T dul do (4.5)
com
u =u— EuW),v =v— E@|W) (4.6)

onde u, e v} sdo i residuais no conjunto de dados com n amostras, fy.(u') e fy/(v)
sao as fungoes de densidade de probabilidade marginal, e fy v/ (u',v") é a densidade de
probabilidade conjunta. O PMI é simétrico e nao negativo. Se PMI =0, X e Y sao

variaveis independentes.

2 (Claude Elwood Shannon (1916-2001) foi um matematico, engenheiro eletrdnico e criptografo

estadunidense, conhecido como o pai da teoria da informacao.
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As verdadeiras formas funcionais das func¢oes densidade de probabilidade referenci-
adas na equacao 4.5 sao tipicamente desconhecidas. Portanto, se as amostras estiverem
disponiveis, a pontuagao do PMI pode ser dada por:

_ LS o (g vi)
PMI(UVIW) = ;ln[m]

O PMI também pode ser expresso em termos de entropias como (LIANG et al., 2019):

(4.7)

PMI(u,v) = H(u) — H(u|v) (4.8)

H(u) = —/PU(u)log(PU(u)) du

onde H(u|v) é a entropia condicional, ou seja, a incerteza média do valor de u apés v ser

observado.

Se v = u + 1, pode se demonstrar a partir da equagao 4.8 que a entropia do ruido

é igual a entropia condicional, ou seja, H(v|u) = H(n), onde n é o ruido:
PMI(u,v) = H(v) — H(v|u)

PMI(u,v) = H(v) — H([u+ n]|u)

Se o valor de u é conhecido, a incerteza em wu é nula, portanto, ndo tem nenhuma

contribui¢do na entropia condicional H ([u + n]|u),
PMI(u,v) = H(v) — H{nlu)

Pela propriedade de independéncia de n e u, H(n|u) = H(n). E por comparagdo com a
equagao 4.8, conclui-se que H(v|u) = H(n). logo, o PMI pode ser obtido considerando-se

a entropia da saida em relacao ao ruido do canal.

O problema de selecado de variaveis é formulado da seguinte forma: Dado um
conjunto inicial F' com n variaveis, encontra-se um subconjunto S € F' com k variaveis
que maximiza o PMI(C};S) entre a variavel de classe C' e o subconjunto de selecionado S

(ESTEVEZ et al., 2009).

E um método vantajoso em relagio a outros métodos, pois permite que a correlacio
linear e a nao linear ou de qualquer outro tipo, seja capturada, visto que, é construido a
partir de fungoes densidades de probabilidades (PDFs) conjuntas e marginais das variaveis,
e ndo utiliza estatisticas de qualquer grau ou ordem. E invariante sob transformacoes
do espaco , porque o argumento do logaritmo é adimensional, portanto o valor integral
nao depende das coordenadas escolhidas (transformagao no espago de caracteristicas)
(KULLBACK, 1997; FRASER; SWINNEY, 1986; ESTEVEZ et al., 2009).

O PMI é modelo neutro, o que significa que a solu¢ao pode ser aplicada a varios
tipos de modelos de ML. A solu¢do PMI é rapida (BISHOP; NASRABADI, 2006).
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Este método pode ser entendido também como um método de redugao de incerteza,
pois assumindo que haja alguma incerteza em torno de uma observacao y de uma variavel
de saida aleatoria Y, dada uma variavel de entrada aleatoria X da qual Y seja dependente,
entao a observagao mutua de (x,y) reduz essa incerteza, uma vez que o conhecimento de

x permite inferir o valor de y e vice-versa (MAY et al., 2008).

A aplicagao deste método no dominio da hidrologia , com particular destaque em
problemas de escoamento (LI et al., 2021), vazao (CHU et al., 2021), evapotranspiracao
potencial e transporte de sedimentos (DELFORGE et al., 2022) e recursos hidricos

(QUILTY et al., 2016) ¢é relativamente recente estando ainda em desenvolvimento.

4.3 PREVISAO MULTIPASSOS A FRENTE DE VAZAO

A previsao multipassos a frente dos valores futuros de uma série temporal é de
extrema importancia, visto que permite o planeamento antecipado e correto dos sistemas
em estudo (COSTA, 2015). A principal tarefa da previsao multi-passos em séries temporais
com T observagdes consiste em estimar as observagoes futuras de {y1, -+ ,yr+n}, em

que h = {1,--- , H} representa o horizonte da previsdao, em curto, médio ou longo prazo

(CHENG et al., 2020).

Existem duas principais abordagens a previsao multi-passos: a recursiva e a direta.
Na abordagem recursiva ou iterativa, estima-se um tnico modelo para a série temporal,
que produz previsdoes um passo a frente recursivamente. Existe uma maior sensibilidade a
acumulacao de erros de estimativa, uma vez que os valores estimados sdo cada vez mais
usados como entrada quando se avanca no tempo. Na abordagem direta ou independente,
especifica-se e estima-se um modelo diferente para cada horizonte de previsao. Nao ha
entao, acumulacao de erros, pois nao sao utilizados valores aproximados, apesar de haver
maior complexidade funcional a fim de modelar a dependéncia estocastica (AN; ANH,
2015).

A estratégia direta desenvolve N modelos de previsao separados para prever N
passos (MASUM et al., 2018). Para prever por exemplo dois pontos de qualquer cenério
usando uma estratégia direta, o primeiro ponto de previsao Fi(t + 1) precisa ser calculado
através de um modelo e, em seguida, um modelo diferente seria usado para prever o

segundo Fy(t + 2). O segundo ponto nao depende da estimativa do primeiro.

Perante um problema de previsao multipassos, deve-se escolher a melhor estratégia
de previsao a utilizar. No presente estudo aplicou-se a abordagem direta de previsao em
curto prazo porque, para além desta nao apresentar maior sensibilidade a acumulagao
de erros, nao ¢é sensivel ao horizonte de previsao, como acontece na estratégia recursiva.
Isto permite analisar a robustez absoluta de cada modelo, ou seja, a performance dos
modelos propostos independente do passo considerado. Por outro lado, muitas vezes é

dificil distinguir os modelos entre si utilizando a previsao um passo a frente, pois estes
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tendem a obter melhores resultados. Este facto pode influenciar as previsdes nos passos
seguintes, fazendo com que seus resultados sejam pouco confidveis quando uma previsao
recursiva é considerada, dado que previsdoes mais recentes dependem das imediatamente
anteriores. Na estratégia recursiva apenas um modelo é estimado; isso faz com que este

modelo inalterado reduza a flexibilidade de previsao.

Uma representacao da abordagem direta para o problema em estudo, é dada pelas

equacoes:
Qt—‘rl = Fl Qta e 7Qt—L7 Rt7 T >Rt—LaHt7 e 7Ht—L7Et7 e 7Et—L)
Qi3 = F:

Qt+5 - F3 Qta"' 7Qt—L7Rt7"' )Rt—L7Ht7”' 7Ht—L7Et7'” 7Et—L>

(
2(@1&; oo Qe Ry SR Hyy o Hyp By ;Eth)
(
Qt+7 - F4(Qt7 e 7Qt—La Rta T 7Rt—L7 Ht7 o 7Ht—L7 Et7 e aEt—L)

4.4 ESTIMACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS

A avaliagdo do desempenho dos modelos é feita para verificar se o modelo comporta-
se de maneira suficientemente satisfatéria com relagao aos dados de estudo. As métricas
utilizadas hoje para avaliar a qualidade das previsoes de vazao sdao baseadas no erro
entre a série simulada e a observada. Independentemente da medida utilizada, sempre
se comparam esses valores ponderando esses erros de forma particular. Normalmente, os

melhores modelos sdo considerados para menores valores de erro (COSTA, 2014).

Existem diversas medidas de desempenho utilizadas para quantificar a qualidade
para predicao de séries temporais (isto ¢, a qualidade do ajuste do modelo obtido a partir
dos dados reais). Neste trabalho, serdo utilizados alguns retirados de (COSTA, 2014;
GUILHON et al., 2007a). Sabendo que O; representa os dados observados e P; os valores

previstos, O é a média dos valores observados:

a) erro percentual absoluto Médio (MAPE)- Traduz o quanto as previsoes
se desviam em valor percentual relativo, em relacao aos valores observados.
Este valor em geral sera muito elevado para locais com vazoes pequenas, pois
qualquer desvio podera significar muito, em termos percentuais, e devera ser
menor para locais com vazoes maiores, pois mesmo grandes variagoes, podem
significar pouco em relagao ao total a ser previsto. O MAPE é calculado de

acordo com a seguinte equagao:

1 X 0w — Py
MAPE = 100 x NZM (4.9)

= 100
b) eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) - O NSE corresponde a uma estatistica

normalizada da variancia do residuo, comparada com a variancia dos dados

observados. NSE = 1 corresponde a uma aproximacao perfeita dos dados
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observados, 1 > NSE > 0 indica que a aproximacao do modelo é melhor do
que a média dos dados observados e NSFE < 0 indica que a média dos dados
observados é um preditor melhor do que o modelo ajustado. A seguir é mostrada

a expressao para obter NSE:

SN (0 = P)

NSE=1- N
i1 (0; = 0)

(4.10)

raiz do erro quadratico médio (RMSE) corresponde a raiz quadrada da
média do quadrado da diferenga entre valores observados e os valores previstos
pelo modelo. O valor do RMSE possui a mesma unidade da variavel. No caso,
da vazao, seu valor serd em m?/s, e deve ser o menor possivel. Esta métrica é
util pois retine todos os desvios entre valores previstos e o observados ao longo

dos pontos dos dados. A expressao utilizada para calcular é:

RMSE = ]1[ jv:(Oz — P)? (4.11)
i=1

eficiéncia de Kling-Gupta (KGE)-é uma medida de adequagao que foi de-
senvolvida por Gupta et al. (2009) para fornecer uma decomposigao diagndstica
interessante da eficiéncia de Nash-Sutcliffe (e, portanto, NSE), o que facilita a
analise da importancia relativa de seus diferentes componentes (correlagao, viés
e variabilidade). No contexto da modelagem hidrologica, se props uma versao
revisada deste indice, para garantir que as razoes de viés e variabilidade nao

sejam correlacionadas. O KGE é obtido com a seguinte expressao:

KGE=1—/(r =12+ (a—1)2+ (8 — 1)2 (4.12)

r é o coeficiente de correlagao momento-produto de Pearson e « é a razao entre
o desvio padrao dos valores previstos e o desvio padrao dos valores observados.
Finalmente, § é a razao entre a média dos valores previstos e a média dos

valores observados.

erro médio absoluto (MAE)- é a média dos erros das diferengas absolutas
entre o valor previsto e o valor real,em que todas as diferencas individuais tém
peso igual. O Erro Médio Absoluto mede a magnitude média dos erros em
um conjunto de predigdes, sem considerar sua direcao .O erro médio absoluto
também expressa o erro médio de predicao do modelo em unidades da variavel

de interesse. A expressao para determinar o MAE é descrita a seguir:

N
MAE = ~%°(0, - By (4.13)
N t=1
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f) indice de Willmot (WT)- de acordo com Haveroth et al. (2012), o Indice de
Concordancia de Willmott mede a dispersao dos dados em relagao a reta 1: 1,
isto ¢, mede a concordancia dos valores simulados em relagao aos medidos ou
observados. Este indice varia de 0 a 1, sendo que quanto mais proximo de 1,
menor a amplitude dos erros. O Indice de Concordancia de Willmott, é descrito

pela equacao:

> (0; — P)?

WIi=1- — -
P, = 0|+ |0; -0y

4.14
v )

g) coeficiente de determinagao, também chamado de R? é uma medida de

ajuste de um modelo aos valores observados de uma varidvel aleatéria. O R?
varia entre 0 e 1, por vezes sendo expresso em termos percentuais. Nesse caso,
expressa a quantidade da variancia dos dados que é explicada pelo modelo
linear. Assim, quanto maior o R?, mais explicativo ou seja, melhor ele se ajusta
a amostra. o R? é dado por:

2 iii(0 - P)?

= 5 4.15
N (P -0y + 2,0, - B) (4.15)

h) coeficiente de correlagao linear que mede uma dependéncia linear entre
valores observados e previstos pelo modelo. O coeficiente de correlacao linear é

dado por:

_ N\(P.— P)(0, = 0)
VEN (P - PN, (0 - 0)?

(4.16)

r

4.4.1 TESTE DE HIPOTESES ESTATISTICAS

Os testes de hipdoteses nos permitem rejeitar, ou nao rejeitar, uma hipétese estatis-
tica, através da evidencia fornecida pela amostra (OLIVEIRA, 2008). Uma vez formuladas
as hipdteses, testam-se para que uma decisdo seja tomada, seja em favor da hipdtese nula

ou da hipdtese alternativa.

Os testes utilizados foram o teste ANOVA e o teste de comparagoes miltiplas de
Médias- Teste de Tukey 3 . A Andlise de Varidncia ou ANOVA é uma técnica utilizada
em estudos em que busca-se comparar a distribuicao de trés ou mais grupos de amostras
independentes (GOMES, 1954). O resultado desta evidencia que a distribuicao de pelo
menos um dos grupos se difere das demais, mas nao indica entre quais grupos essa diferenca
é significativa. Assim, é utilizado o teste de comparagoes multiplas (Teste de Tukey). O
30O teste de Tukey foi desenvolvido por John Wilder Tukey (1915- 2000) e apresentado em 1949

no artigo titulado “Comparing Individual Means in the Analysis of Variance” (Biometrics. 5
(2): 99-114. JSTOR 3001913).
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Teste de Tukey consiste em comparar todos os possiveis pares de médias e se baseia na

diferenga minima significativa, considerando os percentis do grupo (TUKEY, 1949) .

Neste estudo, essas ferramentas foram utilizadas também para avaliacao de de-
sempenho dos modelos, onde foi comparada a distribuicao das medidas de desempenho
(cada conjunto com 30 execugoes independentes) através do teste ANOVA de um fator. E,
em seguida, foi utilizado um teste de tukey para comparag¢oes multiplas das médias dos
desempenhos dos estimadores (modelos), para verificar qual é o estimador superior, entre
os analisados em termos de performance, e outro para comparagdes multiplas das médias

de desempenho de metaheuristicas.

4.5 WALK FORWARD VALIDATION

Uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de generalizagdo de um modelo a
partir de um conjunto de dados chama-se Valida¢do Cruzada. E uma técnica amplamente
empregada em problemas onde o objetivo da modelagem é a previsao, buscando estimar
quao preciso é este modelo na pratica; ou seja, o seu desempenho perante um novo conjunto
de dados (IZBICKI; SANTOS, 2020).

Os dados de séries temporais sao caracterizados pela correlacao entre observacoes
préximas no tempo (autocorrelagdo); portanto, a técnica de validagao cruzada utilizada
para a avaliacao do desempenho dos modelos estudados é a Walk Forward Validation
ou Rolagem ou mesmo janelas deslizantes. A Walk Forward Validation, é uma variagao
de k-fold, que retorna os primeiros k lotes como conjunto de treinamento e o lote k + 1
como conjunto de teste; isto é, os conjuntos de dados de teste sao os mais recentes, ou

posteriores aos conjuntos de dados de treinamento.

Na pratica, a ideia é separar as séries temporais em intervalos de tempo fixos
expandindo o conjunto de treino em cada iteragao; ou seja, utiliza-se o primeiro lote de
dados para treinar e validar o modelo com um conjunto de hiperparametros, para testa-lo
depois com o segundo. Ou ainda, treina-se e valida-se o modelo com os dois primeiros
lotes e avalia-se com a terceira parte dos dados, assim sucessivamente, em k£ — 1 vezes de

validacao cruzada.

O processo de Walk Forward Validation prevé que sejam definidas amostras de
teste sequenciais ao longo da série que podem ser feitas pelo método Sliding Window onde
as amostras de treino e teste sao fixadas e deslocadas a um passo definido de observacoes
ou Ezpanding Window em que é fixado o inicio do conjunto de treino e o fim aumenta
(PARMEZAN et al., 2019).

Devido a possibilidade de aumento da amostra de treino, uma validacao walk
forward validation com técnica Expanding window 5-folds (k =5 fold) (valor demonstrado

empiricamente que produz estimativa de taxa de erro de teste nao sujeitos ao viés e variancia
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muito altos (BERGMEIR; BENITEZ, 2012)) (Figura 16), esta técnica foi utilizada para
avaliar cada solucao candidata. O conjunto de treino é subdividido em 6 subconjuntos

Ag, Ay, Ag, A3, Ay e As, que sao usados como segue:

fold 1 : treinando Ag, teste A;

fold 2 : treinando Ay U Ay, teste Ay

)
)
c¢) fold 3 : treinando Ay U A; U Ay, teste Aj
) fold 4 : treinando Ag U A; U Ay U A3, teste Ay
)

fold 5 : treinando Ag U A; U Ay U A3 U Ay, teste As

O tamanho desses conjuntos é calculado de modo que #Ag = #A; = #Ay, = #A3 =
H#HAL = H#A5 = klﬂ, onde N ¢é o tamanho total de dados disponiveis para validagao cruzada

e k é o nimero total de simulagoes realizadas.
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Figura 16: Esquema de validacao 5-Fold walk forward validation.
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4.6 ANALISE DE INCERTEZA

O fluxo de um rio é uma das principais variaveis do ciclo hidrologico. Sua analise
quantitativa e qualitativa é complexa devido a muitos fatores que influenciam as incertezas
na previsao de seus valores. A quantificacdo dessas incertezas é essencial para o estudo
da capacidade preditiva dos modelos propostos, pois uma previsao precisa traz diversos

beneficios na operagao dos reservatérios (BRAVO et al., 2009).

Portanto, além da validacao 5-folds walk forward validation anteriormente apresen-
tada, métodos de quantificacdo do erro de previsao também foram utilizados. Aplicados em
cenarios de alto risco onde para além da previsao existe maior interesse em analisar o grau
de certeza do modelo para tomada de decisao, esses métodos consistem na especificagao
da distribuicao preditiva do erro e, como consequéncia, na obtencao de estatisticas de
incerteza e a construgao de seus intervalos de confianca. Geralmente sao utilizados métodos
analiticos (integragdo numérica) ou estatisticos, onde suposigao de normalidade é uma
regra e/ou métodos de (re)amostragem que consistem em sortear com reposicao dados
pertencentes a uma amostra, onde serda encontrada a distribuicao empirica dos dados
(FERREIRA, 2013).

Os métodos estatisticos ou paramétricos foram utilizados para andlise do erro
de previsao através da construgao dos intervalos de confianca. Devido ao grande erro
relativo, que pode ultrapassar 100% na previsao em aplicacoes hidrolélogicas, usou-se o
erro logaritmico sugerido por Sattar e Gharabaghi (2015) para qualquer andlise estatistica

das previsoes. A andlise de incerteza define o erro de previsao individual como:

Os erros de previsao calculados para todo o conjunto de dados sao usados para

calcular a média e o desvio padrao dos erros de previsao como

(4.18)

, respectivamente. Um valor médio negativo indica que o modelo de previsao subestimou
os valores observados, e um valor positivo indica que modelo superestimou os valores

observados.

Dado um conjunto de N amostras observadas no conjunto de dados de teste, o
intervalo de confianca de 95% em torno do valor previsto Qm, ¢ construido por (SATTAR;
GHARABAGHI, 2015)

(thj X 107571.9656,thj X 1075+1.96Se> (419)
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onde € e S, sdo a média e o desvio padrao dos logaritmos dos erros de previsao para cada
modelo proposto, respectivamente, € , Qiy,,; ¢ a vazao real e Qy,, ¢ a vazao estimada a ith

amostra.

Um método de (re)amostragem designado por "método de simulagdo de Monte

Carlo"(MCS) (SHIELDS, 2022) também foi utilizado.

Apropriado para resolver problemas de grande escala, este método nao-paramétrico
é muitas vezes usado para calcular o valor esperado de uma variavel que é funcao de
varias variaveis estocasticas, e ndo pode ser tratado analiticamente (HARRISON, 2010).
E uma alternativa simples e de facil implementacéo, e nio assume que a distribuicao de
amostragem seja normal. A técnica permite a construcao da distribuicao empirica dos

quantis a partir de amostras das séries obtidas por simulagao (PHAM et al., 2020).

O resultado deterministico para cada simulagdo de Monte Carlo (MCS) ¢ calculado
para cada modelo desenvolvido neste trabalho. Um total de 25.000 resultados foram
determinados para @); aleatoriamente, usando de uma distribui¢cao uniforme. O desvio
médio absoluto (MAD) em torno da distribuigao de saida da mediana é escrito da seguinte

forma:

1 25000
MAD = m ; ‘Qtpi - median(Qtp)| (420)

enquanto a incerteza da saida de cada modelo pode ser especificada por

100 x MAD
median(Qy,)

onde Q¢p, ¢ a vazao afluente prevista para a ith amostra. Uma porcentagem alta de

Uncertainty % = (4.21)

incerteza indica menos confiabilidade ao modelo.

O MAD constitui um estimador robusto (mais resistente a outliers), que traduz o
quanto as previsoes de vazoes se desviam, por unidades de medida, em relagdo aos valores
observados; ou seja, em relagdo ao seu objetivo, que é acertar a previsao. A tendéncia é
que esse valor seja mais elevado para locais com maiores vazoes, e seja menor para locais
com valores menores de vazoes. Quanto menor é o seu valor, melhores sao as previsoes

(GUILHON et al., 2007a).
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

5.1 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Para atender aos objetivos desta pesquisa, um conjunto de dados reais constituido
por quatro séries temporais: vazao do rio afluente ao reservatério de geragao de energia
elétrica (@), precipitagao (R), evaporagao (F) e umidade relativa (H), foram utilizadas
na analise. A vazao afluente é considerada como varidvel de saida, e as restantes como

variaveis de entrada ou preditoras.

A tarefa de previsdo da vazao afluente varios passos a frente em analise neste
trabalho foi realizada construindo inicialmente uma estrutura propria constituida pelas
variaveis de entrada e seus defasamentos para receber os modelos de aprendizado de

maquinas propostos.

A determinacao do nimero de defasamentos (L) a serem consideradas na equagao
4.1 para fazer previsoes de vazao afluente do rio (¢4, no horizonte temporal (j =1,3,5,7)
foi feita utilizando as Fungoes de Autocorrelacao (ACF) ou as Fungdes de Autocorrelagao
Parcial (PACF) para uma mesma variavel, e a Fun¢ao de Correlagdo Cruzada (CCF)
quando outras variaveis sao consideradas. Esses métodos sao alternativas simples para
sugerir o numero de defasamentos, ajudando a detectar as varidveis que contribuem
para a variavel de saida . A autoregressao ou estudo da relacao entre as defasamentos
usando ACF/PACF e CCF para as varidveis analisadas sao ilustradas nas Figuras 17
e 18, respectivamente. A Figura 17 indica que os primeiros defasamentos podem ser
considerados preditores para ACF/PACF e, a Figura 18 mostra que nenhum (ou todos) os
defasamentos podem ser potencialmente selecionados como critério de selecao para CCF.
Por outro lado, pode-se observar ainda na Figura 18 um padréo ciclico (sazonalidade)

identificado através da recessao da correlacao em certos intervalos de tempo (dias).

Neste estudo, um total de sete defasamentos, o que gera a vinte e oito (28) variaveis
de entrada (4 varidveis originais x 7 defasamentos). Portanto, uma matriz 5844X28
foi considerada como conjunto de dados de entrada para os modelos de aprendizado de
méquina, utilizando ACF/PACF como critério de sele¢ao. O CCF nao foi informativo,
dado que, como pode ser observado na Figura 18, a maioria dos valores de CCF estao

dentro do intervalo de confian¢a definido em linhas tracejadas.

A correlacdo nao-significativa entre a varidvel resposta e as variaveis preditoras
observada na Figura 18 pode estar relacionada a utilizacao de ACF/PACF ou CCF,
que sao medidas lineares e, por conseguinte, podem nao detectar relagdes nao-lineares
ocultas; ou ainda, a variacao espacial muito frequente em varidveis hidrolégicas, visto que
foram considerados dados de apenas uma e tnica regiao. Além disso, esses modelos nao
incorporam equacgoes ou relagoes fisicas entre a vazao e outras variaveis. O ruido, além

de diferentes caracteristicas hidrometeorologicas entre treinamento e periodos de teste
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conhecidas como nao estacionariedade também podem deteriorar essa relacao.

Um modelo de previsao hidrolégica conecta a saida de um sistema hidrolégico nao
apenas com variaveis hidroclimaticas, mas também com valores observados antecedentes
da saida considerada do sistema hidrolégico (KLEMES, 1986; TONGAL; BOOLJ, 2018).

Os modelos de aprendizado de maquinas utilizados foram: EN, ELM, XGB, MARS
e SVR, cujo objetivo foi de avaliar suas habilidades na previsao da vazao em diferentes

passos a frente.

Esses modelos tiveram seus parametros determinados de maneira inteligente, através
de algoritmos bioinspirados: GA, GWO, PSO e DE. A Tabela 12 mostra a codificagdo das
solucoes candidatas para cada modelo de aprendizado de maquina a ser utilizado em cada

um dos algoritmos bioinspirados.

Os algoritmos bioinspirados por sua vez tiveram seus parametros descritos de
acordo com a Tabela 13 (versoes classicas dos algoritmos de otimizacao). O tamanho da
populacao considerado por cada um deles foi de 16 individuos aleatoriamente distribuidos
(mesmo tamanho em todos algoritmos), utilizando uma distribuigdo uniforme no espago
de busca com parametros minimo e maximo definidos pelos limites inferior e superior,
respectivamente dos intervalos das solugoes candidatas mostradas na Tabela 12. Cada
individuo é um vetor composto pelos hiperparametros para cada modelo de aprendizado de
maquinas em analise, o comprimento deste é determinado pelo nimero de hiperparametros

a ser encontrados em cada modelo.

Com base na Tabela 12 da codificacao algoritmica das solucoes candidatas associadas
a cada modelo de aprendizado de maquinas. A funcao objetivo do problema de minimizacao
utilizada na busca com os algoritmos bioinspirados foi o RMSE, medido no conjunto de
treinamento (conforme representado na Figura 8), utilizando um procedimento de validagao
cruzada de 5 folds walk forward validation, conforme a Figura 16. Apos a conclusao da busca
para cada algoritmo de busca bioinspirada, o desempenho do melhor modelo foi estimado
usando o conjunto de teste, que é um subconjunto dos dados histéricos. Os experimentos

foram repetidos em 30 vezes independentes, com diferentes sementes aleatorias.

Esses experimentos foram subdivididos em duas etapas. A primeira é composta
por quatro experimentos definidos em funcao da aplicagao de cada metaheuristica para
todos os modelos de aprendizado de maquinas em analise. A avaliacdo da performance dos
modelos foi feita dentro e entre as metaheuristicas, através da comparacao de estatisticas
de desempenho, graficos e testes de hipoteses estatisticas. A segunda etapa constituida
por um experimento, que consistiu na aplicagao dos modelos de selecao de variaveis:
LASSO e PMI ao melhor modelo resultante da primeira etapa de experimentacao, para
simplificacao do modelo e selecao eficiente de conjuntos de varidveis com maior poder
preditivo. Esses métodos de selecao de variaveis foram usados apenas com uma das

metaheuristica analisadas (a metaheuristica superior).
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A estrutura de modelagem aplicada foi desenvolvida em linguagem de programacao
Python 3.9 (BROWNLEE, 2018). Os modelos de aprendizado de maquinas utilizados
estao disponiveis nas bibliotecas Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) e Pyearth (MEI-
SENBACHER et al., 2021) e os algoritmos de busca inspirados na natureza presentes na
biblioteca PyGMO (OSABA et al., 2021). A visualizagao dos resultados foi feita mediante
aplicagao da biblioteca Matplotlib ou Seaborn (ROUGIER, 2012). Os experimentos foram
rodados em um processador Samsung Intel(R) Core(TM) i5-10210U CPU @ 1.60GHz 2.11
GHz, com memoria ram de 24GB, ssd 256GB e placa grafica MX110 e serdo descritos a

seguir.

Figura 17 - Fungbes de autocorrelagao e autocorrelagdo parcial. As defasagens que se
encontram dentro da parte sombreada sao consideradas estatisticamente nao-significativas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
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Figura 18 - Funcoes de correlacao cruzada entre vazao e precipitacao, evaporacao ou umi-
dade relativa. As defasagens que se encontram entre as linhas tracejadas sao consideradas
estatisticamente nao-significativas.

CCF

Cross-correlation of Flow/Relative humidity

Cross-correlation of Flow/Evaporation

CCF

CCF

Cross-correlation of Flow/Rainfall

0.4 1

0.3 A

0.2 1

0.1 A

0.0 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
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Tabela 12 — Codificacdo de solugoes candidatas. A coluna IP indica o pardmetro interno
na codificacao dos algoritmos bioinspirados.

EstimadorIP Descricao Configuragoes / Intervalo
EN 01 Penalty term, « (1079, 2]
0 Ly-ratio parameter, p [0,1]
ELM 01 No. neurons in the hidden [1, 500]
layer, L
0o Regularization parameter [0.0001, 10000]
C
053 Activation function G 1: Identity; 2: Sigmoid; 3: Hyperbolic Tan-
gent; 4: Gaussian; 5: Swish; 6: ReLU;
SVR 01 Loss parameter, € (1072, 100]
0 Regularization parameter, [1, 10000]
C
03 Bandwidth parameter, [0.001, 10]
MARS 6, Degree of piecewise polyno- [0,3]
mials, ¢
02 Penalty factor, v 1, 9]
03 Maximum number of terms, [1, 500]
M
XGB 01 Learning rate, n (1079, 1]
0 No. weak estimators, Mg  [10, 500]
03 Maximum depth, mgeptn, 1, 20]
04 Regularization parameter, [0, 100]

)\reg

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

Tabela 13 — Descricao dos parametros especificos dos algoritmos de otimizacao

Algoritmo

Descri¢ao de parametros

PSO

w = 0.7298, ¢; = c3 = 2.05(default)

GA | cr =0.95, m = 0.2, crossover="single’, mutation="uniform’ (CARVALHO,

2017)

DE | F=0.9, CR = 0.7, variant=1 (ARAUJO et al., 2016)

GWO

Nenhum especifico no GWO

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

5.2 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secao relata os resultados obtidos nos experimentos computacionais realizados.

Faz-se uma analise descritiva dos dados, a partir de medidas estatisticas de resumo de

dados. Apresentam-se os resultados dos experimentos computacionais referentes a aplicacao

dos modelos de aprendizado otimizados propostos, sem e com utilizacao de métodos de

selecao de variaveis. Uma andlise quantitativa e qualitativa é conduzida para avaliacao da
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performance dos modelos perante medidas de desempenho e testes de hipdteses estatisticas.
E, finalmente, uma analise de incerteza das previsoes é utilizada para o estudo dos niveis
) )

de confiabilidade das mesmas.

5.2.1 ANALISE DESCRITIVA

O conjunto de dados exibido na Figura 8 é resumido nas Tabelas 14 e 15, que

contém de informacoes estatisticas do conjunto de treino e teste, respectivamente.

As comparacoes entre as médias de cada varidvel no conjunto de dados de treino
na Tabela 14 e as médias no conjunto de teste mostradas na Tabela 15 sugerem muita
semelhanca entre elas, o que sugere a existéncia de uma tendéncia linear estatisticamente
nao-significativa no tempo para cada variavel analisada; porém uma analise formal de

regressao linear entre as defasagens para cada variavel deve ser aplicada.

Ademais, pode-se observar ainda em cada varidvel mostrada na Figura 8, um
comportamento que se repete ao longo do tempo, ou seja uma flutuacao perioddica, o que
significa que as séries em andlise sao sazonais. Portanto, dado que a sazonalidade é uma

forma de nao-estacionariedade, as séries sao também nao-estacionarias.

Tabela 14 — Informacoes estatisticas do conjunto de treinamento. A precipitagao é indicada
por R, afluente do vazao natural da barragem de Cahora Bassa por ), H é a umidade
relativa e a evaporacao por E

mean std min 25% 50% 5% max
R (mm) 2.241856  8.507345  0.000  0.000  0.000  0.000 125.800
E (mm) 5.271375  2.316330  0.100  3.700  5.000 6.600  17.700
H (%) 69.604497 16.750470 15.000 58.000 71.000 82.000 100.000
Q (10 m3/s)  2.162011  1.409618  0.009 1.295 1.765 2.637  10.364
Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
Tabela 15 — Informagao estatistica do conjunto de teste.
mean std  min 25% 50% 75% max
R (mm) 1.851800  7.772177 0.000  0.0000  0.0000  0.00000 90.400
E (mm) 5.805712  2.583359 0.000  4.0000  5.4000  7.60000 16.500
H (%) 65.964006 17.622829 0.000 54.0000 68.0000 80.00000 99.000
Q (103 m3/s)  1.920284  0.923374 0.022 1.3555 1.7185  2.19125 10.305

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO DAS SIMULACOES

As vazoes no reservatorio de Cahora-Bassa foram previstas com 1,3,5,7 dias a
frente, com a utilizacdo de modelos de aprendizado de maquinas EN, ELM, SVR, MARS
e XGB, com seus parametros estimados por metaheuristicas GWO, DE, GA e PSO. Um
total de oitenta e oito (88) modelos, isto é, 80 [(5> Modelos ML)x(4 Metaheuristicas)x (4
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Horizontes de Previsao)] e 8 [(2 Modelos de sele¢ao)x(4 Horizontes de Previsao)] foram
desenvolvidos, ou seja vinte modelos para cada metaheuristica, e dois para cada método

de selecao, para cada horizonte de previsao.

Importa referir que, os modelos DE-SVR, (SVR com pardmetros otimizados por
DE) e GA-SVR (SVR com pardmetros otimizados por GA) foram ajustados considerando
as metades dos intervalos das solugbes candidatas mostradas na Tabela 12(Os limites
superiores dos intervalos foram para as metades) devido a falhas na convergéncia durante

as execugoes com intervalo inteiro.

Para avaliar o desempenho destes modelos, oito diferentes medidas de desempenho
e dois testes de hipdteses estatisticas foram calculadas, para medir sua robustez em termos
de erro e o grau de precisao. Esta andlise comparativa também foi realizada a fim de
identificar o melhor modelo entre os modelos propostos. A execugao bem sucedida sera
aquela cuja solugao ¢ conhecida, e encontrada mediante um critério de parada utilizando
um nimero maximo permitido de avaliagoes. Os melhores resultados sao destacados em

negrito

5.3.1 ANALISE DO DESEMPENHO DOS MODELOS OTIMIZADOS POR GWO

A Tabela 16 apresenta as estatisticas descritivas (a média e o desvio-padrao entre
paréntesis) das medidas de desempenho produzidas pelos modelos de previsao propostos

com seus parametros otimizados por GWO.

A primeira coluna mostra o horizonte de previsao, a segunda apresenta os modelos
de aprendizado de maquina em analise e as colunas restantes, as medidas de desempenho.
Os resultados mostram que os modelos apresentaram bom desempenho para todas as
medidas em todos os horizontes de tempo em analise; porém, o modelo Extreme Gradient
Boosting(XGB) hibrido obteve excelente performance em comparagao com outros. Este
modelo superou consistentemente outros modelos em todas as medidas de desempenho,
nos horizontes t+ 1, t + 3, e t + 7, exceto para t + 5, onde Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS) produziu o menor erro médio absoluto (MAE) e Erro percentual absoluto
médio (MAPE). Embora o modelo XGB tenha superado os outros modelos de aprendizado
pode se observar ainda que o modelo MARS obteve bons resultados em relagdo com ELM,

EN e SVR, respectivamente.

A Figura 19 exibe as distribui¢oes de cada medida de desempenho para cada modelo
nos diferentes horizontes temporais em andlise. Os gréaficos violinos permitem realizar uma
analise qualitativa comparativa do modelo baseado na natureza da distribuicao dos dados,
estudo da influéncia dos valores extremos, apresenta mais detalhes em relacao ao boxplot.
Nesta figura é possivel observar qualitativamente que o modelo XGB produziu melhor
desempenho em relagdo aos outros modelos, como observado na tabela 16. Além disso,

pode-se observar que as distribui¢oes das medidas de desempenho sao assimétricas para
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cima ou para baixo, indicando alguma incerteza dos modelos em estimar valores extremos
da vazao. O modelo XGB apresentou relativamente niveis baixos de incerteza na estimativa
dos mesmos, indicando sua habilidade em estimar dados extremos. Em contraste, SVR e
MARS tiveram niveis altos de incerteza na estimativa das observagoes extremas nas suas
distribui¢oes. Pode-se observar ainda nesta figura, um padrao de reducao do desempenho

dos modelos com o aumento do horizonte de previsao.

A Figura 20 mostra os graficos das melhores solugoes para cada modelo, de acordo
com o RMSE pode-se observar em geral que os modelos obtiveram valores excelentes de
RMSE, variando entre 0.071 e 0.171, o modelo XGB obteve o menor RMSE de 0.071m3/s
para t + 3. Podemos destacar também melhores RMSE nos outros modelos: MARS com
0.077m?3/s para t + 3, SVR com 0.089m3/s para previsao t + 1 e finalmente, o ELM e EN
ambos com 0.098m3 /s também para previsao t + 1. Outras correspondentes medidas de
qualidade de ajustamento nao dimensionais e limitadas também podem ser visualizadas
como KGE e WI sendo XGB com 0.978 e 0.991, MARS com 0.963 e 0.989, ELM com 0.956
e 0.982, EN com 0.957 e 0.982. O RMSE aumenta a medida que aumenta o horizonte de
previsao, portanto, os melhores ajustes foram obtidos nos horizontes menos distantes, isto
é, parat+1et+3.

Em outra andlise pode-se observar ainda nestes graficos através da comparacao
entre dados observados e os dados previstos pelos modelos, que estes ficam distribuidos
nas proximidades da reta ideal, o que indica boa aproximagcao entre dados observados e
previstos pelos modelos, porém com o aumento do tempo de previsao, esta aproximacao
ou aderéncia vai perdendo a sua qualidade. A melhor aproximagcao foi obtida pelo modelo

XGB com o horizonte de previsao t + 3.



Tabela 16 — Média e desvio padrao das medidas de desempenho. Desvios padrao entre parénteses. Seguindo o modelo apresentado
na Eq. 4.1, a primeira linha indica o nimero de dias a frente que o modelo hibrido realizou a previsao. A segunda coluna exibe os modelos

de aprendizado de maquina integrados a abordagem hibrida com GWO. As colunas restantes resumem as métricas alcangadas

Um total de 30 execugoes foram realizadas para cada entrada na tabela.

pelo modelo.

Dataset Estimator R RZ WI RMSE MAE MAPE NSE KGE
CB7-1 ELM  0.966 (0.002) 0.928 (0.005) 0.982 (0.001)  0.169 (0.006) 0.112 (0.002)  6.56 (0.093)  0.928 (0.005) 0.954 (0.004)
EN  0.966 (0.002) 0.928 (0.004)  0.982 (0.00)  0.169 (0.005) 0.112 (0.001)  6.52 (0.052)  0.928 (0.004) 0.955 (0.004)

MARS  0.975 (0.00)  0.948 (0.00)  0.987 (0.00)  0.144 (0.00)  0.099 (0.00)  5.83 (0.040)  0.948 (0.00) 0.961 (0.002)

SVR 0.961 (0.026) 0.914 (0.059) 0.979 (0.016)  0.177 (0.050) 0.130 (0.042)  7.81 (2.72)  0.914 (0.059) 0.944 (0.027)

XGB  0.979 (0.00) 0.958 (0.001) 0.989 (0.00) 0.129 (0.002) 0.092 (0.002) 5.54 (0.119) 0.958 (0.001) 0.977 (0.00)

CB7-3 ELM  0.965 (0.00)  0.922 (0.00)  0.981 (0.00)  0.175 (0.00)  0.116 (0.00)  6.67 (0.009)  0.922 (0.00)  0.943 (0.00)
EN  0.964 (0.00) 0.922 (0.002)  0.981 (0.00)  0.175 (0.002)  0.115 (0.00)  6.63 (0.011)  0.922 (0.002) 0.944 (0.002)

MARS  0.971 (0.003) 0.938 (0.005) 0.985 (0.001)  0.157 (0.007)  0.096 (0.00) 5.66 (0.026)  0.938 (0.005) 0.955 (0.004)

SVR  0.969 (0.002) 0.929 (0.006) 0.983 (0.001)  0.167 (0.006) 0.119 (0.003)  6.99 (0.216)  0.929 (0.006) 0.939 (0.010)

XGB  0.981 (0.00) 0.961 (0.001) 0.990 (0.00) 0.124 (0.002) 0.095 (0.001)  5.72 (0.069) 0.961 (0.001) 0.975 (0.002)

CB7-5 ELM  0.946 (0.00) 0.878 (0.002)  0.971 (0.00)  0.220 (0.002) 0.146 (0.001)  8.35 (0.106)  0.878 (0.002) 0.916 (0.002)
EN  0.945 (0.00)  0.877 (0.00)  0.970 (0.00)  0.221 (0.00)  0.147 (0.00)  8.36 (0.004)  0.877 (0.00)  0.916 (0.00)

MARS  0.956 (0.00)  0.904 (0.00)  0.977 (0.00)  0.194 (0.00) 0.134 (0.00) 7.83 (0.008)  0.904 (0.00)  0.936 (0.00)

SVR 0.934 (0.036) 0.840 (0.084) 0.962 (0.020)  0.245 (0.056) 0.174 (0.047)  10.26 (3.14)  0.840 (0.084) 0.884 (0.032)

XGB  0.961 (0.00) 0.917 (0.003) 0.979 (0.00) 0.181 (0.003) 0.136 (0.002)  8.12 (0.127) 0.917 (0.003) 0.949 (0.004)

CBT7-7 ELM 0.903 (0.001) 0.785 (0.005)  0.948 (0.00)  0.291 (0.003) 0.188 (0.002) 10.74 (0.142)  0.785 (0.005) 0.881 (0.003)
EN  0.902 (0.00) 0.785 (0.00)  0.947 (0.00)  0.291 (0.00)  0.188 (0.00) 10.72 (0.008)  0.785 (0.00)  0.882 (0.00)

MARS  0.902 (0.023) 0.772 (0.067) 0.946 (0.014)  0.298 (0.034) 0.190 (0.003) 10.98 (0.129)  0.772 (0.067) 0.866 (0.028)

SVR  0.900 (0.027) 0.771 (0.063) 0.945 (0.016)  0.298 (0.035) 0.200 (0.033)  11.63 (2.17)  0.771 (0.063) 0.867 (0.027)

XGB 0.923 (0.004) 0.829 (0.012) 0.959 (0.003) 0.260 (0.009) 0.186 (0.004) 10.93 (0.180) 0.829 (0.012) 0.899 (0.009)

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
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Figura 19 - Graficos de Violino para GWO.
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Figura 20 - Melhor solucao de acordo com RMSE para fluxos de 1,3,5,7 dias a frente
para GWO.
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5.3.2 ANALISE DO DESEMPENHO DOS MODELOS OTIMIZADOS PELO DE

A Tabela 17 apresenta uma anéalise quantitativa do desempenho dos modelos, médias
e correspondentes desvios padroes das medidas de desempenho dos modelos otimizados

por DE nos diferentes horizontes temporais sao mostradas.

Os resultados desta indicam em geral que os modelos alcancaram bons desempenhos,
porém O modelo SVR obteve melhor performance em comparacao com outros em todas
medidas de desempenho, exceto MAE e KGE onde o modelo XGB exibiu melhores
resultados, para o horizonte de previsao t 4+ 1, enquanto que, para os restantes horizontes
t+3,t+5et+ 7, XGB apresentou melhores resultados em quase todas medidas, menos
para MAE para t + 3 e t + 5 onde o modelo MARS apresentou menor erro médio absoluto.
Importa referir que, no caso em que XGB nao superou os outros, este apresentou um
resultados muito proximos do melhor, assegurando a sua superioridade e competitividade

em relacao aos outros.

A Figura 21 exibe os graficos de violinos que representam as distribui¢oes das
medidas de desempenho em diferentes horizontes temporais. Quanto a natureza pode-se
observar que, essas distribuigoes possuem assimétrias positivas ou negativas com alguma
incerteza associada a estimativa dos valores extremos (outliers). O MARS foi o modelo
que qualitativamente apresentou niveis altos de incerteza na estimacao dos mesmos. Ainda
nesta figura pode-se observar um padrao de queda da performance dos modelos a medida

que aumenta o horizonte de tempo.

A Figura 22 mostra os graficos das melhores solugoes para cada modelo de acordo
com o RMSE, em geral observa-se que os modelos obtiveram valores de RMSE muito
préoximos de zero, variando entre 0.071 e 0.171. O XGB obteve o menor RMSE de
0.071m3 /s para t + 3 seguido do SVR com 0.073m3/s para t + 1, MARS com 0.077 para
previsao t + 3 e finalmente, 0 ELM e EN ambos com 0.098m3 /s para previsao ¢ + 1. Outras
correspondentes medidas de concordancia entre dados observados e previstos também
podem ser observadas como KGE e WI, onde o modelo SVR obteve 0.966 e 0.990, XGB
0.977 € 0.991, MARS 0.963 e 0.989, EN 0.957 e 0.982, ELM 0.955 e 0.982, respectivamente.
Por outro lado, podemos observar ainda nestes graficos a partir da comparacao entre
dados observados e os dados previstos pelos modelos que estes ficam distribuidos nas
proximidades da reta ideal, significando uma boa aproximacao entre dados observados e
previstos, a melhor aproximacgao foi obtida pelo modelo XGB com o horizonte de previsao
t+3.



Tabela 17 — Estatisticas descritivas (médias e Desvios padrao) das medidas de desempenho dos modelos otimizados com DE

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

DA Estimator R R? WI RMSE MAE NSE KGE
0.961 (0.006) 0.915 (0.013)  0.979 (0.003) 0.182 (0.013 0.118 (0.003) 0.915 (0.013) 0.946 (0.008)
0.966 (0.00) 0.929 (0.00) 0.982 (0.00) 0.168 (0.00 0.112 (0.00) 0.929 (0.00) 0.956 (0.00)
0.975 (0.00) 0.948 (0.00) 0.987 (0.00) 0.144 (0.00 0.099 (0.00) 0.948 (0.00) 0.961 (0.002)
0.981 (0.00) 0.958 (0.002) 0.990 (0.00) 0.128 (0.002 0.096 (0.003) 0.958 (0.002) 0.963 (0.008)
0.979 (0.00)  0.957 (0.002) 0.989 (0.00)  0.130 (0.003) 0.094 (0.003) 0.957 (0.002)  0.976 (0.001)
0.961 (0.003) 0.913 (0.007) 0.979 (0.002) 0.185 (0.007 0.121 (0.003) 0.913 (0.007) 0.936 (0.005)
0.965 (0.00) 0.923 (0.00) 0.981 (0.00) 0.175 (0.00 0.115 (0.00) 0.923 (0.00) 0.945 (0.00)
0.971 (0.003)  0.939 (0.006) 0.985 (0.001) 0.155 (0.008 0.096 (0.00) 0.939 (0.006) 0.956 (0.003)
0.977 (0.00)  0.949 (0.003) 0.988 (0.00)  0.141 (0.004 0.100 (0.003) 0.949 (0.003) 0.954 (0.008)
0.981 (0.00) 0.960 (0.001) 0.990 (0.00) 0.125 (0.002 0.096 (0.002) 0.960 (0.001) 0.974 (0.002)
0.943 (0.003)  0.870 (0.008)  0.969 (0.002) 0.227 (0.007 0.150 (0.003) 0.870 (0.008) 0.910 (0.005)
0.945 (0.00) 0.877 (0.00) 0.970 (0.00) 0.221 (0.00 0.147 (0.00) 0.877 (0.00) 0.917 (0.00)
0.955 (0.002)  0.903 (0.005)  0.976 (0.001) 0.196 (0.005) 0.135 (0.002) 0.903 (0.005) 0.934 (0.005)
0.957 (0.001)  0.895 (0.004) 0.976 (0.00)  0.203 (0.004 0.138 (0.002) 0.895 (0.004) 0.901 (0.006)
0.960 (0.00) 0.916 (0.002) 0.979 (0.00) 0.183 (0.002 0.137 (0.002) 0.916 (0.002)  0.947 (0.003)
0.896 (0.006) 0.764 (0.016) 0.943 (0.003)  0.305 (0.010 0.196 (0.004) 0.764 (0.016) 0.867 (0.009)
0.902 (0.00) 0.785 (0.00) 0.947 (0.00) 0.291 (0.00 0.188 (0.00) 0.785 (0.00) 0.882 (0.00)
0.902 (0.023)  0.773 (0.068) 0.946 (0.014)  0.297 (0.035 0.190 (0.003) 0.773 (0.068) 0.867 (0.029)
0.918 (0.005)  0.795 (0.015)  0.953 (0.003)  0.284 (0.010) 0.184 (0.003) 0.795 (0.015) 0.856 (0.009)
0.923 (0.004) 0.828 (0.011) 0.958 (0.003) 0.261 (0.009) 0.187 (0.004) 0.828 (0.011)  0.898 (0.008)
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Figura 21 - Graficos de Violino para DE.

Phase = TEST

’?”‘ ."'* A/

A

.”6

cB7-1  CB7-3 CB7-5 CB7-7

Dataset

)

4. ”k

(5} o N & ©

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.5

0.1

CB7-1 CB7-3 CB7-5 CB7-7
Dataset

Phase = TEST
— et
‘? -9 +*vy
4

#

CB7-1 cB7-3 CB7-5 CB7-7
Dataset
Phase = TEST

-‘;‘
“ ",.f “0.1

-

b

CcB7-1 CcB7-3 CB7-5 CB7-7
Dataset

EN
ELM

MARS

0.20
0.18
0.16

=0.14
0.12

0.10

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5

0.4

4
W

Phase = TEST

W
4
b

'W

CB7-1

-

X

CB7-3 CB7-5
Dataset

Phase = TEST
Sl 8
"» ‘,-
-" T

CcB7-7

+

0.9

0.8

0.7

RZ

0.6

0.5

0.4

CB7-1

b g o

4

CB7-3 CB7-5
Dataset

Phase = TEST

Sl §
-—’ -

CB7-7

+

0.98
0.96
0.94

=092
0.90
0.88
0.86

CB7-1 CB7-3 CB7-5 CB7-7
Dataset
Phase = TEST

—— -y

ﬁY ‘—’ ".?

CB7-1 CB7-3 CB7-5 CB7-7
Dataset

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

122

EN
ELM
SVR
XGB
MARS

EN

ELM
SVR
XGB

EN
ELM
SVR
XGB
MARS

EN
ELM
SVR
XG8
MARS



123

Figura 22 - Melhor solucao de acordo com RMSE para fluxos de 1,3,5,7 dias a frente

para DE.
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5.3.3 ANALISE DO DESEMPENHO DOS MODELOS OTIMIZADOS PELOS GA

A Tabela 18 apresenta as estatisticas descritivas, média e o desvio padrao das
medidas de desempenho produzidas pelos modelos de previsao cujos seus parametros foram

otimizados por GA.

Os resultados indicaram bom desempenho dos modelos em todos os horizontes
t+1,t+3,t+5et+ 7. O modelo hibrido Extreme Gradient Boosting(XGB) superou
outros modelos para todas as medidas e horizontes, exceto para t + 3 e t +5 onde o MARS
resultou com o menor MAE e para ¢t + 7 em que os modelos SVR e EN obtiveram o menor
MAE e MAPE, respectivamente . Pode-se destacar ainda que o modelo MARS e SVR

obteve bons resultados em comparagao com ELM, EN.

A Figura 23 mostra as distribui¢oes das medidas de desempenho para cada modelo
nos diferentes horizontes temporais. Esta figura sinaliza uma queda de desempenho dos
modelos em conformidade com aumento do horizonte de previsao. Pode se verificar ainda
qualitativamente que o modelo XGB produziu melhor desempenho em relagao aos outros
modelos. Além disso, observam-se maiores assimetrias nas distribui¢oes das medidas de
desempenho, sinalizando alguma incerteza na estimativa dos valores extremos. Os modelos
SVR e MARS tiveram niveis mais altos de incerteza de estimagao de valores extremos
nas suas distribui¢oes em comparacao com os outros, provocando maior variabilidade das

mesmas.

A Figura 24 apresenta os graficos das melhores solugoes para cada modelo de
acordo com a métrica RMSE. Em geral, observa-se os modelos obtiveram valores baixos
de RMSE, porém, XGB obteve o menor RMSE de 0.071m3/s para t + 3 seguido do SVR
com 0.073m?/s para t + 1, MARS com 0.077 para previsao t + 3 e, o ELM e EN ambos
com 0.098m?/s também para previsao t + 1. Outras medidas de ajuste também podem
ser visualizadas como KGE e WI tendo o modelo XGB obtido 0.978 e 0.991, MARS 0.963
e 0.989, SVR 0.973 e 0.990, EN 0.958 e 0.982, ELM 0.955 e 0.982, respectivamente.

Por outro lado, pode-se visualizar ainda nestes graficos comparando dados obser-
vados e os dados previstos pelos modelos que, estes ficam proximo da reta ideal, o que
indica boa aproximagcao entre dados observados e previstos, isto é uma boa reproducao
de todas as caracteristicas dos dados observados através de modelos, XGB com t + 3 de

antecedéncia foi o modelo com a melhor aproximagao.



Tabela 18 — Estatisticas descritivas (médias e Desvios padrao) das medidas de desempenho dos modelos otimizados pelo GA

Fonte: Elaborada pelo autor

(2023)

DA Estimator R R? WI RMSE MAE NSE KGE
ELM  0.960 (0.005)  0.914 (0.012)  0.979 (0.003)  0.184 (0.012)  0.118 (0.002) 0.914 (0.012)  0.944 (0.008)
EN  0.966 (0.00) 0.929 (0.00)  0.982 (0.00)  0.168 (0.00 0.112 (0.00) 0.929 (0.00) 0.957 (0.00)
MARS  0.975 (0.00) 0.948 (0.00)  0.987 (0.00)  0.144 (0.00 0.099 (0.00) 0.948 (0.00)  0.961 (0.002)
SVR  0.978 (0.003)  0.947 (0.009) 0.987 (0.002) 0.143 (0.012) 0.113 (0.012) 0.947 (0.009)  0.952 (0.010)
XGB  0.979 (0.00) 0.956 (0.002) 0.989 (0.00) 0.131 (0.003) 0.094 (0.003) 0.956 (0.002)  0.976 (0.002)
ELM  0.961 (0.003)  0.912 (0.007)  0.979 (0.002) 0.186 (0.007)  0.121 (0.002) 0.912 (0.007)  0.935 (0.005)
EN  0.965 (0.00) 0.923 (0.00)  0.981 (0.00)  0.175 (0.00 0.115 (0.00) 0.923 (0.00) 0.945 (0.00)
MARS  0.971 (0.003)  0.939 (0.007) 0.985 (0.002)  0.154 (0.009)  0.096 (0.00) 0.939 (0.007)  0.956 (0.004)
SVR  0.977 (0.002)  0.945 (0.008)  0.987 (0.002) 0.147 (0.011)  0.114 (0.011) 0.945 (0.008)  0.947 (0.012)
XGB  0.981 (0.00) 0.960 (0.002)  0.990 (0.00) 0.126 (0.003) 0.096 (0.002) 0.960 (0.002)  0.974 (0.002)
ELM  0.941 (0.005)  0.865 (0.013)  0.968 (0.003)  0.231 (0.010)  0.151 (0.002) 0.865 (0.013)  0.907 (0.008)
EN  0.945 (0.00) 0.877 (0.00)  0.970 (0.00)  0.220 (0.00 0.146 (0.00) 0.877 (0.00)  0.918 (0.001)
MARS  0.955 (0.002)  0.903 (0.005) 0.976 (0.001) 0.195 (0.005) 0.135 (0.002) 0.903 (0.005)  0.934 (0.005)
SVR  0.955 (0.002)  0.888 (0.009) 0.974 (0.002)  0.210 (0.008)  0.150 (0.009) 0.888 (0.009)  0.899 (0.010)
XGB  0.960 (0.00) 0.914 (0.002) 0.979 (0.00) 0.184 (0.002) 0.138 (0.002) 0.914 (0.002)  0.945 (0.005)
ELM  0.896 (0.004)  0.763 (0.011)  0.943 (0.003)  0.306 (0.007)  0.196 (0.003) 0.763 (0.011)  0.867 (0.007)
EN  0.903 (0.00)  0.786 (0.001)  0.948 (0.00)  0.290 (0.00)  0.188 (0.00) 0.786 (0.001)  0.883 (0.001)
MARS  0.901 (0.022)  0.771 (0.066)  0.946 (0.014)  0.299 (0.034)  0.191 (0.003) 0.771 (0.066)  0.866 (0.028)
SVR  0.915 (0.004)  0.787 (0.013)  0.951 (0.003)  0.289 (0.009) 0.185 (0.003) 0.787 (0.013)  0.853 (0.009)
XGB 0.922 (0.004) 0.826 (0.013) 0.958 (0.003) 0.262 (0.010)  0.187 (0.004) 0.826 (0.013)  0.897 (0.009)

Gcl



Figura 23 - Graficos de Violino para GA.
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Figura 24 - Melhor solucao para cada modelo de acordo com RMSE para fluxos de 1,3,5,7
dias a frente com GA.
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5.3.4 ANALISE DO DESEMPENHO DOS MODELOS OTIMIZADOS PELO PSO

A Tabela 19 demonstra as estatisticas descritivas, média e o desvio padrao das
medidas de desempenho produzidas pelos modelos de previsao com seus parametros

otimizados por PSO.

Os resultados demonstraram bom desempenho dos modelos em todos os horizontes
temporais em andlise. O modelo Extreme Gradient Boosting(XGB) hibrido foi o modelo
com melhor performance em relagdo aos outros em todas medidas de desempenho para o
horizonte t + 1. Para os restantes t + 3, t + 5 e t + 7, este modelo obteve também melhor
desempenho em quase todas medidas, menos para t + 3 e t + 5 onde o MARS apresentou
menores resultados de MAPE e MAE, e para t + 7 onde EN apresentou o menor MAPE.

A Figura 25 exibe as distribui¢des de cada medida de desempenho para cada
modelo nos diferentes horizontes temporais. Na figura observar-se um relativo equilibrio
das medidas de desempenho dos modelos & medida em que aumenta o horizonte de previsao
com uma tendéncia de redugao. Em outra analise, assimetrias podem ser observadas nas
distribuicoes das medidas de desempenho, indicando a existéncia de alguma incerteza na
estimagao dos valores extremos. O SVR foi o modelo com niveis mais altos de incerteza

no ajuste das observagoes extremas nas suas distribuigoes, seguido do MARS.

A Figura 26 apresenta os graficos das melhores solugoes para cada modelo de acordo
com o RMSE, pode-se verificar que os modelos obtiveram valores pequenos de RMSE
situando-se entre 0.071 e 0.171, o modelo XGB obteve o menor RMSE de 0.071m?/s.
Importa destacar também menores valores de RMSE nos outros modelos: MARS com
0.077m?/s ambos para t + 3, SVR com 0.089 para previsio ¢ + 1 e, ELM e EN ambos com
0.098m3 /s também para previsao t + 1. Outras medidas de ajuste também podem ser
consideradas KGE e WI tendo o modelo XGB obtido 0.977 ¢ 0.991, MARS 0.963 e 0.989,
SVR 0.964 e 0.986, EN 0.957 e 0.982, ELM 0.956 e 0.982, respectivamente. Portanto, pode
ser observado que os horizontes t 4+ 1 e ¢ + 3 tém melhores qualidades de ajustamento do
que parat+5et+T.

Em outra andlise, observar-se ainda nesta figura uma boa aproximagao entre valores
observados em relagao aos previstos pelos modelos, pois comparando os dados observados
e os dados previstos pelos modelos frente a reta ideal verifica-se que estes ficam ao longo

da mesma, o XGB com t + 3 de antecedéncia foi o modelo com a maior aderéncia.



Tabela 19 — Estatisticas descritivas (médias e Desvios padrao) das medidas de desempenho dos modelos otimizados com PSO

DA Estimator R R? WI RMSE MAE MAPE NSE KGE
1 ELM  0.966 (0.002)  0.928 (0.005) 0.982 (0.001)  0.169 (0.006)  0.112 (0.002)  6.56 (0.116)  0.928 (0.005)  0.954 (0.004)
EN 0.966 (0.00) 0.929 (0.00)  0.982 (0.00) 0.168 (0.00) 0.112 (0.00)  6.52 (0.013) 0.929 (0.00) 0.956 (0.00)

MARS 0.975 (0.00) 0.948 (0.00)  0.987 (0.00) 0.144 (0.00) 0.099 (0.00)  5.83 (0.029) 0.948 (0.00)  0.961 (0.002)

SVR  0.955 (0.055)  0.897 (0.122) 0.975 (0.032)  0.184 (0.081)  0.139 (0.068) 8.43 (4.52)  0.897 (0.122)  0.934 (0.066)

XGB  0.979 (0.00) 0.958 (0.001) 0.989 (0.00) 0.129 (0.002) 0.093 (0.002) 5.57 (0.127) 0.958 (0.001) 0.976 (0.001)

3 ELM 0.965 (0.00)  0.922 (0.002)  0.981 (0.00)  0.175 (0.002)  0.116 (0.002)  6.70 (0.112)  0.922 (0.002)  0.942 (0.002)
EN 0.965 (0.00)  0.922 (0.002)  0.981 (0.00)  0.175 (0.002) 0.115 (0.00)  6.65 (0.026)  0.922 (0.002)  0.943 (0.002)

MARS  0.971 (0.003)  0.939 (0.007) 0.985 (0.002)  0.155 (0.009)  0.096 (0.00) 5.66 (0.035)  0.939 (0.007)  0.956 (0.004)

SVR  0.932 (0.142)  0.818 (0.460) 0.960 (0.090)  0.208 (0.169)  0.156 (0.143) 9.43 (9.50)  0.818 (0.460)  0.901 (0.148)

XGB  0.981 (0.00) 0.960 (0.002) 0.990 (0.00) 0.125 (0.003)  0.096 (0.002)  5.75 (0.125) 0.960 (0.002) 0.974 (0.003)

5 ELM 0.946 (0.00) 0.878 (0.00)  0.971 (0.00) 0.219 (0.00) 0.146 (0.00)  8.32 (0.007) 0.878 (0.00) 0.917 (0.00)
EN 0.945 (0.00) 0.876 (0.00)  0.970 (0.00) 0.221 (0.00) 0.147 (0.00)  8.36 (0.002) 0.876 (0.00) 0.916 (0.00)

MARS  0.955 (0.002)  0.903 (0.005) 0.976 (0.001)  0.195 (0.005) 0.135 (0.002) 7.85 (0.123)  0.903 (0.005)  0.934 (0.005)

SVR  0.948 (0.002)  0.879 (0.006) 0.971 (0.001)  0.218 (0.006)  0.150 (0.005)  8.73 (0.316)  0.879 (0.006)  0.906 (0.014)

XGB 0.960 (0.001) 0.916 (0.003) 0.979 (0.00) 0.182 (0.003)  0.137 (0.003)  8.15 (0.126) 0.916 (0.003) 0.947 (0.005)

7 ELM  0.902 (0.003)  0.783 (0.008) 0.947 (0.002)  0.292 (0.005)  0.189 (0.003) 10.81 (0.255)  0.783 (0.008)  0.880 (0.006)
EN 0.902 (0.00) 0.785 (0.00)  0.947 (0.00) 0.291 (0.00) 0.188 (0.00) 10.73 (0.011) 0.785 (0.00) 0.881 (0.00)

MARS  0.901 (0.023)  0.770 (0.068) 0.945 (0.014)  0.299 (0.035)  0.192 (0.003) 11.05 (0.145)  0.770 (0.068)  0.867 (0.029)

SVR  0.902 (0.025)  0.773 (0.059) 0.946 (0.014)  0.297 (0.031)  0.202 (0.027)  11.74 (1.85)  0.773 (0.059)  0.867 (0.028)

XGB 0.923 (0.004) 0.828 (0.012) 0.958 (0.003) 0.261 (0.009) 0.186 (0.004) 10.95 (0.173) 0.828 (0.012) 0.898 (0.009)

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
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Figura 25 - Graficos de Violino para PSO.
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Figura 26 - Melhor solucao para cada modelo de acordo com RMSE para fluxos de 1,3,5,7
dias a frente com PSO.

CB7-1 - ELM (TEST) CB7-3 - ELM (TEST) CB7-5 - ELM (TEST) CB7-7 - ELM (TEST)
RRMSE = 0.098, KGE = 0,956 RRMSE = 0.103, KGE = 0.943 RRMSE = 0,129, KGE = 0917 RRMSE = 0.171, KGE = 0.882
z z 2 . z .
" 1=0982 ¢ - . - =
ré WI = (.98 'é ré E "
; 4.0 3 4.0 = 4.0 P 4.0
z 5 g g
é = = &=
< 3.0 <30 <30 <30
% | 3 E
= = = L
“20 Y0 Y20 Y20
- 3 3 3 WI=0948
T 32 WI=0981 Wi =0971 1=0:
£10 £10 E L0 210
2.0 4.0 20 4.0 20 4.0 20 40

Measured Caundal Afluente (m3/s)

CB7-1 - EN (TEST)
RRMSE = 0.098, KGE = 0.957

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-3 - EN (TEST)
RRMSE = 0.103, KGE = 0,945

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-5 - EN (TEST)

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-7 - EN (TEST)
RRMSE = 0.171, KGE = 0.882

RRMSE = 0.130, KGE = 0917

WI=0982 :

f

=
e %

) 2 2 z
2 2 = 2
= = = .
<30 <30 Z30 <30 y
3 3 3 - o
9] C ! S5
2 20 E 20 ; 20 2 20
] 5 8 =
p 3 WI=0981 |3 1= 3 WI=0947
Eo Eio Eo WI=057 (£1.0
20 4.0 20 4.0 20 40 20 40

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-7 - SVR (TEST)
RRMSE = 0.166, KGE = (1.889

Measured Caudal Afluente (m3/s) Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-1 - SVR (TEST)
RRMSE = 0.089, KGE = 0,964

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-3 - SVR (TEST)
RRMSE = 0.095, KGE = 0.950

CB7-5 - SVR (TEST)
RRMSE = (1123, KGE = 0,933

WI =0.986

WI=0984

g
=
»

4.0

-
-}
w

3.0

9
o

WI=0973 Wi =0951

Predicted Caudal Afluente (m3/s)
Predicted Caudal Afluente (m3/s)
» .

15

Predicted Caudal Afluente (m3/s)
Predicted Caudal Afluente (m3/s)
'

20 40 20 40 20 40 20 4.0

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-1 - XGB (TEST)
RRMSE = 0.074, KGE = 0,979

WI =09%

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-3 - XGB (TEST)
RRMSE = 0.071, KGE = 0,977

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-5 - XGB (TEST)
RRMSE = 0,102, KGE = (1.957

Wi =0991

Wil =0981

Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-7 - XGB (TEST)
RRMSE =101.144, KGE =0.919

&
(=

4.0

-

w
=

30

od

]
]
=

Wi =0962

=

Predicted Caudal Afluente (m3/s)

Predicted Caudal Afluente (m3/s)

Predicted Caudal Afluente (m3/s)
Predicted Caundal Afluente (m3/s)

20 4.0
Measured Caudal Afluente (m3/s)
CB7-1 - MARS (TEST)
RRMSE = 0,084, KGE = 0,963

20 4.0
Measured Caudal Afluente (m3/s)

CB7-3 - MARS (TEST)
RRMSE = 0.077, KGE = .963

20 4.0
Measured Caudal Afiuente (m3/s)
CB7-5 - MARS (TEST)
RRMSE = 0.114, KGE = 0936

20 4.0
Measured Caudal Afluente (m3/s)
CB7-7-MARS (TEST)
RRMSE = 0.169, KGE = 0.879

WI=0987 * . ° WI=0989

=
(=)

*
(=

4.0

w
(=]
w

30

19
9

Wi =0977 Wi=0949

Predicted Caudal Afluente (m3/s)

Predicted Caudal Afluente (m3/s)

Predicted Caudal Afluente (m3/s)

=)

Predicted Caudal Aflucnte (m3/s)
T

20 4.0 20 4.0 20 40 20 4.0
Measured Caudal Afluente (m3/s) Measured Caudal Afluente (m3/s) Measured Caudal Afluente (m3/s) Measured Caudal Afluente (m3/s)

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)



132

5.3.5 ANALISE COMPARATIVA DOS RESULTADOS

Uma analise dos resultados obtidos com diferentes metaheuristicas utilizadas neste
trabalho permitiu verificar quantitativamente que, de maneira geral, todos os modelos
obtiveram boas performances em todas as medidas estatisticas de avaliacao de desempenho,
mesmo nos horizontes de previsao relativamente distantes. Portanto, a integracao dos
algoritmos evolutivos e/ou bioinspirados na otimizacdo dos pardmetros dos modelos
de aprendizado de maquinas permitiu a obtencao destes bons resultados na previsao
multipassos a frente da vazao didria. Os algoritmos evolucionarios/bioinspirados tém
provado serem capazes de encontrar uma boa aproximacgao para problemas complexos, e
também tém alcangado bons resultados na determinacao de solugoes de boa qualidade na
resolucao desses problemas (SANTOS, 2019), isto é, permitem a obtencao de state-of-art
results (NGUYEN et al., 2022).

A Tabela 20 apresenta os resultados do teste estatistico ANOVA de um fator. A
hipétese nula do teste Anova é que a média em cada métrica de avaliacao é igual para todas
as metaheuristicas ou modelos. Como pode ser visto, rejeita-se a hipétese nula para todas
as métricas, porque os valores-p de cada uma delas sdo menores que o nivel de significancia
de 0.05. Isso significa que, todas as métricas podem ser utilizadas como critério para

avaliacao do desempenho das diferentes metaheuristicas ou modelos de previsao.

Tabela 20 — p-valores do teste ANOVA para cada medida de Desempenho

Metric R R? RMSE MAPE MAE WI NSE KGE

p-value | 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

A Tabela 21, por sua vez, mostra os resultados de um teste de Tukey para com-
paracgoes multiplas de pares de médias das metaheuristicas. Esta tabela apresenta na
primeira coluna os pares de metaheuristicas, na segunda a diferenca média, na terceira o
correspondente valor-p, na quarta e quinta os limites minimos e maximos dos intervalos
de confianga correspondentes as diferencas das médias dos pares de metaheuristicas e, por
ultimo a decisdo tomada. A hipdtese nula é de que as médias em cada par de metaheuris-
ticas sao iguais. Como se pode observar, rejeita-se esta hipétese nula, pois alguns pares
apresentam valores-p menores que o nivel de significancia de 0.05. Portanto, algumas
médias de uma metaheuristca sdo diferentes das outras . Além disso, pode-se observar

ainda que, a metaheuristica GWO mostrou-se superior que as outras metaheuristicas.
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Tabela 21 — Teste de Comparagoes Multiplas de Médias das metaheuristicas - Tukey HSD,
Significancia=0.05

Pair meandiff P-adj Lower Upper Reject
DE-GWO 0.007 0.017 0.001 0.013 True
DE-PSO 0.004 0.268 -0.002  0.011 False
DE-SGA -0.001  0.900 -0.007  0.005 False
GWO-PSO -0.003 0.664 -0.009  0.004 False
GWO-SGA  -0.008 0.005 -0.014 -0.002 True
PSO-SGA -0.005 0.130 -0.012  0.001 False

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

O GWO é um algoritmo usado com sucesso no campo da engenharia e que pode
produzir desempenho de alto nivel em comparacdo com outras metaheuristicas conhecidas
(MIRJALILI, 2015), e mostrou ser superior em varios trabalhos sobre previsao de vazao,
com particular destaque os seguintes: Tikhamarine et al. (2019), Riahi-Madvar et al.
(2021), Martinho et al. (2022), Tikhamarine et al. (2020), Kilinc e Yurtsever (2022),
Dehghani et al. (2019), entre outros.

A superioridade deste algoritmo, pode estar relacionada com sua capacidade de
exploragao e refinamento no espaco de busca de soluc¢oes, duas propriedades importantes
no estudo do poder dos algoritmos evolutivos/bioinspirados para solucionar os problemas,

que é muito intensa, evitando 6timos locais (MIRJALILI et al., 2014).

Importa referir que DE e GA tiveram diferencas nao- significativas. Esta constatacao
foi observada por Nguyen et al. (2021). Ao comparar as performances do modelo Extreme
gradient boosting em relacao a dois algoritmos evolutivos: Algoritmos genéticos e Evolucao
Diferencial, ou seja, GA-XGB e DE-XGB, verificaram que estes modelos apresentaram

também resultados similares.

A comparacao entre os modelos de aprendizado de maquinas em andlise neste
trabalho é por sua vez feita na Tabela 22, usando o teste de comparac¢oes multiplas de
médias ou teste Tukey (a = 0.05) dos pares dos modelos. A hipétese nula é de que as
médias em cada par de modelos sao iguais. O resultado deste teste mostra que rejeita-se a
hipdtese nula, pois como se pode observar alguns pares apresentam valores-p menores que
o nivel de significancia de 0.05. Portanto, algumas médias de um modelo sao diferentes
das médias dos outros modelos. Isto indica ainda que o modelo Extreme gradient boosting
(XGB) superou os outros modelos, de acordo com essas métricas de avaliacido em todas as
metaheuristicas e todos horizontes de previsao. O Elastic net foi o modelo com resultados

baixos.
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Tabela 22 — Teste de Comparagoes Multiplas de Médias dos modelos - Tukey HSD,
Significancia=0.05

Pair meandiff p-adj Lower Upper Reject
ELM-EN 0.004 0.753 -0.005 0.012 False
ELM-MARS 0.013 0.001 0.004 0.021 True
ELM-SVR 0.008 0.068 -0.000 0.017 False
ELM-XGB 0.030 0.001 0.021 0.038 True
EN-MARS 0.009 0.046 0.000 0.018 True
EN-SVR 0.005 0.572 -0.004 0.013 False
EN-XGB 0.026 0.001 0.017 0.035 True
MARS-SVR -0.004 0.670 -0.013 0.005 False
MARS-XGB 0.017 0.001 0.008 0.026 True
SVR-XGB 0.021 0.001 0.013 0.030 True

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

A Tabela 23 mostra de maneira ilustrativa todos os modelos hibridos gerados por
metaheuristicas e modelos analisados. Um total de vinte modelos hibridos sao obtidos e

comparados entre si, para obter o melhor.

Da combinacao dos resultados analisados separadamente nas Tabelas 21 e 22, dos
testes de Tukey para comparacao entre metaheuristicas e entre modelos, respectivamente,
permitiu concluir que o modelo Extreme gradient boosting assistido por grey wolf optimi-
zation (GWO-XGB) é o modelo superior a todos os outros modelos desenvolvidos, em

termos de desempenho.

Tabela 23 — Comparacoes de modelos hibridos gerados por combinacoes de modelos e
Metaheuristicas em andlise

ELM | (DE-ELM) | (PSO-ELM) | (SGA-ELM) | GWO-ELM
EN (DE-EN) (PSO-EN) (SGA-EN) GWO-EN)
MARS | (DE-MARS) | (PSO-MARS) | (SGA-MARS) | (GWO-MARS)
SVR | (DE-SVR) | (PSO-SVR) | (SGA-SVR) | (GWO-SVR)
XGB | (DE-XGB) | (PSO-XGB) | (SGA-XGB) | (GWO-XGB)

DE PSO SGA GWO

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

O modelo XGB ja demonstrou superioridade dos seus resultados em comparacao
com outros modelos na resolugao de desafios por meio de aprendizado de maquinas em
competicoes em diferentes plataformas como Kaggle e KDD Cup, também tem sido utilizado
em varias aplicagoes de ponta na industria (NGUYEN et al., 2022), e para executar tarefas
de classificagao e regressao, que foram validadas em muitos casos, como previsao de vendas
em lojas, previsao de comportamento do cliente, previsao de cliques em antncios, previsao

de perigo, previsao de texto da web, classificagdo de malware (ISLAM et al., 2021).
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Em hidrologia, este modelo mostrou ser superior que Random Forest(RF) (SAHOUR
et al., 2021; NGUYEN et al., 2021), support vector machine (SVM) (NI et al., 2020c; YU
et al., 2020), Classification and regression trees (CART) (NGUYEN et al., 2021),Redes
Neurais Artificiais (OSMAN et al., 2021), Redes Neurais recorrentes(HEINEN, 2018)
em problemas de previsao simples e multipassos de vazao e, devido a sua grande perfor-

mance este foi também aplicado como alternativo a previsao de cheias (VENKATESAN;
MAHINDRAKAR, 2019).

E interessante observar que SVR e MARS alcancaram resultados médios competiti-
vos, considerando as métricas analisadas. No entanto, os niveis de incerteza muito altos no
ajuste dos valores extremos, que sao tratados como outliers pelos modelos deterioraram
seu desempenho. Embora os recursos de modelagem SVR e MARS tenham apresentado
desempenho inferior ao XGB, a busca evolutiva desempenhou um papel essencial para

encontrar os parametros internos adequados que levam a uma boa modelagem da vazao.

Os modelos mostraram também qualitativamente uma boa aderéncia ou aproxi-
macao entre os dados observados e os estimados, isto ¢, os modelos foram capazes de
reproduzir as caracteristicas da série de dados observados, como mudanca de nivel nos
periodos criticos com vazoes mais baixas e vazoes mais altas, tendéncia, sazonalidade
e qualquer outra caracteristica oculta com excelente qualidade. Portanto, estes mode-
los podem fornecer subsidios na tomada de decisao com antecedéncia nas operagoes do

reservatorio.

Porém, este desempenho se deteriora a medida que o horizonte de previsao aumenta,
isto €, horizontes menos distantes obtém melhores resultados do que os relativamente mais
distantes. Este comportamento é esperado porque o aumento do horizonte de previsao
resulta em maior complexidade para a relagdo de entrada-saida envolvendo variaveis
ambientais e vazao. Além disso, o avanco no horizonte de previsao traz mais incerteza
para o valor futuro da vazao. Nesse contexto, o aumento da nao-linearidade e incerteza
torna as previsoes com modelos de aprendizado de maquina mais desafiadoras refletido

nas métricas de desempenho.

Outro aspecto observado que também deteriora o desempenho dos modelos ¢é a
existéncia de alguma incerteza associada ao ajuste dos valores extremos, que sao vistos como

outliers pelos mesmos, que caracterizam o comportamento cadtico e alta estocasticidade
da vazao (JIANG et al., 2020).

Portanto, verificou-se uma variabilidade em dados de séries temporais modelados,
essa variagdo é muito mais alta nos picos. As estimativas dos modelos aos eventos
extremos ou fluxos extremos é dificil. Contudo, ressalta-se a importancia da identificagao
precisa de vazoes extremas na tomada de decisao das operagoes de barragens. Devido as
caracteristicas geograficas do leito do rio a jusante da barragem, o vale se alarga e o rio
desenvolve uma estreita planicie de inundagdo (MCCARTNEY et al., 2018).
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Como resultado, vazoes extremas podem fazer com que o fluxo do rio mude
resultando em inundacoes e desastres repentinamente. Previsoes precisas de vazao extrema
auxiliam na regulagao segura da vazao do rio, permitindo que as demandas de producgao
de energia sejam atendidas. Portanto, uma anélise de incerteza para avaliar os niveis de
confiabilidade da previsao em relagao as variaveis foi aplicada, mais detalhes podem ser

encontrados na se¢ao 4.6.

5.8.5.1  ANALISE DAS DISTRIBUICOES DOS PARAMETROS INTERNOS DOS
MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS PROPOSTOS

Como foi observado na tabela 21 do teste de Tukey, o algoritmo GWO obteve
resultados superiores em termos de performance em comparagao com outros algoritmos
(PSO, DE, GA). Nesta secao, procura-se verificar através de uma analise das distribuicoes
dos parametros dos modelos ML a convergéncia das metaheuristicas analisadas. Esta
analise é feita apenas para previsao ;.7 , pois apresenta o maior desafio para os modelos

hibridos de aprendizado de maquina.

Para tal, considera-se nesta analise apenas o modelo XGB para todas as metaheu-
risticas (GA, DE, PSO e GWO), uma vez que, de acordo com os resultados exibidos na
tabela 22, este superou os outros modelos de aprendizado de maquina na previsao da
vazao. Os parametros internos do modelo XGB determinados pelos algoritmos inspirados
na natureza foram colectados em cada execucao, e suas distribui¢coes sdo mostradas nas
figuras 27, 28, 29 e 30 para os algoritmos GA, DE, GWO e PSO, respectivamente. Sao eles:
o numero de estimadores M.y, a taxa de aprendizado LR, o parametro de regularizacao A

e a profundidade maxima Mmgepip-

Pode-se observar que, de um total de 20 alternativas disponiveis para o parametro
profundidade méaxima mgepen, (1 a 20) (tabela 12, apenas quatro foram observadas nas
solugoes finais variando de 2 a 5 para GA e GWO e, cinco variando de 2 a 6 foram
observadas para DE e PSO. Primeiros valores deste parametro variando de 2 a 4 foram
os mais observados em todas as metaheuristicas nas solucoes finais, sendo 0 Mgepr, = 4 0
mais frequente com 10 para GA, 11 para DE e, 13 para GWO e PSO, respectivamente do
total de 30 execugoes independentes. A utilizagdo arvores de decisao com profundidades
pequenas ou seja, aprendizes fracos nas solugoes finais reforca a propriedade de ensemble

do modelo XGB, que ¢ a de utilizar aprendizes fracos para obter um preditor forte.

O parametro de regularizagdo A encontra-se no intervalo [25-50] para as metaheu-
risticas GA, DE e PSO e, [20-40] para GWO, com a presenga de alguns outliers nos trés
primeiros algoritmos mencionados . Conforme mostrado na faixa interquartil do boxplot,
o nimero de estimadores fracos M, variou de aproximadamente 200 a 400 estimadores

em todas as metaheuristicas analisadas.

A distribuicao da taxa de aprendizado foi nao superior a 0.10 em todas as meta-
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heuristicas. Este parametro apresentou uma variacdo pequena com resultados semelhantes.

O algoritmo GA teve amplitude interquartilica relativamente maior em relacao aos outros.

Os resultados semelhantes obtidos pelas metaheuristicas nas distribui¢oes dos
parametros dos modelo de ML, podem indicar que, estas obtiveram uma parametrizacao
semelhante e, por conseguinte, tendem a convergir para o mesmo 6timo global, porém uma
com maior precisao que a outra, sendo GWO com a metaheuristica superior. No entanto,
entende-se que, uma analise aprofundada julgada complexa, e que nao ¢ do escopo deste

trabalho seja ainda necesséaria para provar esta afirmacao.

Figura 27 - Distribui¢ao dos Parametros de XGB com GA.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

Figura 28 - Distribuicao dos Parametros de XGB com DE.

CB7 7 ¢ Dataset1z cB7-7
-/ | —— :
0 25 50 75 10 o
XGB: Parameter A o
CB7-7 1 . ¢ o é_ 6
0.00 0.05 0.10 i 4
XGB: Parameter LR ,
CB7-7 | CS a——————
0 200 400 o LI W B B O
XGB: Parameter No Estimators XGB: Max. Depth

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
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Figura 29 - Distribui¢ao dos Parametros de XGB com GWO.
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Figura 30 - Distribui¢do dos Parametros de XGB com PSO.
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5.4 RESULTADOS E DISCUSSAO DOS MODELOS COM SELECAO DE VARIAVEIS

Muitos modelos desenvolvidos na literatura sao maioritariamente para previsao um
passo a frente ou simples. Porém, os resultados mostram que para as previsdoes um passo
a frente é dificil discriminar inequivocamente a favor de um modelo em relagao aos outros,
dado que, os modelos tém obtidos resultados satisfatorios. Para a tarefa de previsao de
varios passos a frente, o efeito das componentes estocasticas de séries temporais torna-se

mais significativo com o aumento do tempo de previsao, o que dificulta para identificar o
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nimero de defasagens significativas da(s) variavel(eis) que afetam a previsao do processo
(REZAIE-BALF et al., 2019).

Apesar deste processo de identificacao ou selecao de variaveis ser uma tarefa dificil,
ressalta-se a sua importancia, pois mesmo que resultados satisfatorios sejam encontrados
resultantes da hibridagao dos modelos de aprendizado de maquina através integracao
de algoritmos bioinspirados ou inspirados na natureza no ajuste de hiperparametros,
como foi observado na secao 5.3.5; esses modelos frequentemente apresentam um custo
computacional relativamente alto, requerendo uma simplificacao para reduc¢ao do mesmo,

o que pode tornar a aprendizagem dos modelos muito mais réapida.

Por outro lado, modelos aprendizado de méaquina intensivos de dados também
nao sao recomendados na modelagem hidrologica, pois sao considerados hidrologicamente
nao robustos (MUSHTAQ et al., 2022). Portanto, nao sé existe o interesse de melhorar
a performance dos modelos de aprendizado de maquina, mas também estudar formas
eficientes de simplifica-los sem perdé-la. Como resultado, métodos de selecao de variaveis
sao vitais e examinados para fornecer aos modelos ML com dados de entrada-saida mais
informativos para melhorar o desempenho, diminuir o esfor¢o computacional e promover
um melhor entendimento do processo gerador dos dados (VILLANUEVA, 2006).

Métodos de selecao ou combinagao de subconjuntos de variaveis de entrada como:
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) e Redes Neurais Artificiais
otimizadas por Enxame de Particulas (PSO-ANN) (ALIZADEH et al., 2020), métodos
de selegao de recursos que consideram a incerteza nas variaveis de entrada (QUILTY et
al., 2016), Extreme Gradient Boosting (XGB) (PHAM et al., 2019), método de regressao
passo a passo (TONGAL; BOOLJ, 2018), método SHapley Additive exPlananations(SHAP)
(MUSHTAQ et al., 2022), entre outros tém sido utilizados. Porém, a utilizacao destes
para simulacao da vazao e outras variaveis hidrologicas ¢ recente, constituindo um novo

desenvolvimento na area.

Quando os modelos de aprendizado de maquina foram ajustados para previsao
de vazao, varios autores relataram claramente que a selecdo das variaveis de entradas
relevantes foi uma tarefa desafiadora e, nos principais estudos relatados, a funcao de
autocorrelagdo (ACF) e a fungdo de autocorrelacdo parcial (PACF) foram apenas as
técnicas mais relatadas para selecao de varidveis de entrada (IVS) acompanhadas pela
matriz de correlacao autonoma (HUSSAIN; KHAN, 2020b; TIKHAMARINE et al., 2020;
HADI et al., 2019; ADNAN et al., 2021; AL-SUDANTI et al., 2019b; KIST et al., 2022).

No entanto, esses métodos nao sao muito eficazes para o caso multivariado de
andlise de séries temporais (ou univariado com um nimero maior de atrasos), pois dado
um ndmero L de varidveis de entrada existem 2” — 1 subconjuntos de entradas possiveis

(PUMA-VILLANUEVA et al., 2006; SIQUEIRA et al., 2020). O papel dos métodos de

selecao é escolher o subconjunto que permite a melhor previsao dos valores futuros de uma
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série temporal.

Esta se¢ao analisa a capacidade de sele¢ao de dois métodos: Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO) e Partial Mutual Information variable selection (PMI).

Como foi referido na secao 5.3.5 o modelo XGB superou todos os outros em todos
horizontes de previsao. Sem perder a generalidade, os métodos de selecao de variaveis

LASSO e PMI foram utilizados apenas para este modelo.
O procedimento que incorpora o modelo LASSO ou PMI na abordagem XGB

funciona da seguinte forma, primeiro, o LASSO ou PMI sao aplicados ao conjunto de
dados original e algumas variaveis sao selecionadas para serem eliminadas. Em seguida, a
eliminacao de varidveis é feita identificando varidveis com coeficientes nulos ou removendo
dependéncias redundantes entre todas as entradas, considerando tanto a significancia da

entrada quanto a dependéncia da entrada.

Este procedimento reduz o nimero de varidveis no conjunto de dados, permitindo a
construc¢ao de um modelo simples. E finalmente, o XGB ¢ ajustado a esses dados reduzidos
resultando em um modelo com precisao semelhante, porém menos complexo. A filtragem
é realizada com base nos valores do regularizador LASSO ou de PMI. Somente varidveis
com valores do regularizador LASSO o, num intervalo definido ou de PMI acima de um

limite Cpyy; definido (tabela 24) sao selecionadas como varidveis de entrada do modelo.

Essas técnicas de selegao de varidveis foram utilizadas com GWO (melhor algoritmo
bioinspirado obtido). A Tabela 24 apresenta a codifica¢ao algoritmica das solugdes e
parametros candidatos associados a cada método de aprendizado de maquina. Os modelos
EN, SVR, ELM, MARS e XGB foram mantidos nas mesmas condi¢oes que a codificacao
anterior mostrada na tabela 12. A funcao objetivo que é usada no problema de otimizacao
formulado a partir da busca com GWO ¢ a minimizacao do RMSE determinado pelo
conjunto de treinamento (conforme representado na Figura 8), usando um procedimento de
validacao cruzada 5-fold walk forward. Os experimentos foram repetidos em 30 execugoes

independentes com diferentes sementes aleatorias.
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Tabela 24 — Codificacdo de solugoes potenciais. A coluna IP representa o parametro
interno na codificagio GWO.

Estimator IP Summary Selection/Range
EN 0, Penalty term, a [1075,2]
02 L;-ratio parameter, p [0,1]
ELM 01 No. hidden layer neurons, L [1, 500]
02 Regularization parameter, C [0.0001, 1000]
03 Activation function G 1: Identity; 2: Sigmoid; 3: Hy-

perbolic Tangent; 4: Gaussian; 5:
Swish; 6: ReLU;

SVR 61 Loss parameter, & [1075, 100]
02 Regularization parameter, C' [1, 1000]
03 Bandwidth parameter, [0.001, 10]
MARS 01 Degree of piecewise polynomials, q [0,3]
0o Penalty factor, v [1, 9]
03 Number of terms, M [1, 500]
XGB 61 Learning rate, n [1076, 1]
0, No. weak estimators, M, [10, 500]
03 Maximum depth, mgeptn [1, 20]
04 Regularization parameter, Ayeq [0, 100]
XGB-LASSO 01 Learning rate, n [1076, 1]
0, No. weak estimators, M, [10, 500]
03 Maximum depth, mgeptn [1, 20]
04 Regularization parameter, Ayeq [0, 100]
05 LASSO regularizer, oy, [0, 100]
XGB-PMI 01 Learning rate, 7 [1076, 1]
0, No. weak estimators, M, [10, 500]
03 Maximum depth, mgeptn [1, 20]
04 Regularization parameter, Ayeq [0, 100]
05 Mutual information minimal coefficient, [0.5, 1]
Cpur

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

As estatisticas descritivas das métricas de desempenho produzidas pelos modelos

de previsao propostos sao exibidas na Tabela 25.

Os resultados mostram que o modelo hibrido integrado com Extreme Gradient
Boosting (XGB), o modelo hibrido integrado com Extreme Gradient Boosting assistido
por LASSO (XGB-LASSO) e o modelo hibrido integrado com Extreme Gradient Boosting
assistido por PMI (XGB- PMI) obtiveram os melhores desempenhos para todos os hori-
zontes de previsao. O modelo XGB supera consistentemente outros modelos em todas as
métricas para horizontes t+1, t 43, e t + 7, exceto para t + 5, onde o Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) produziu o menor erro médio absoluto (MAE). A Tabela 25
mostra que XGB, XGB-LASSO e XGB-PMI apresentaram desempenho semelhante nas
execugoes independentes. Deve-se notar que o XGB-LASSO e o XGB-PMI produzem um

desempenho semelhante, mas com menos variaveis, como visto na Figura 31. Esta figura
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mostra o nimero médio de varidveis nos modelos finais obtidos com o XGB-LASSO e
XGB-PMI em funcao do ntimero de dias a frente. Os resultados foram calculados ao longo

de 30 execugdes independentes. As barras de erro mostram o desvio padrao.

O nimero de varidveis permaneceu menor que 9 para todos os horizontes no modelo
XGB-PMI. No entanto, quando comparado com o padrao XGB (sem selegao de varidveis
de entrada) pode-se observar que houve uma redugao significativa do nimero de varidveis
de 75% para 1, 3 e 5 dias a frente e 68% para 7 dias a frente.

Considerando XGB-LASSO, a média de variaveis é de 14 variaveis para um dia a
frente e 13 variaveis para trés dias a frente. O nimero médio de varidveis aumenta para
16 com cinco dias de antecedéncia e cresce para 21 variaveis com sete dias de antecedéncia.
Em comparacao com o XGB sem a sele¢ao de recursos houve uma reducao no ntimero de
variaveis de 50% para 1 dia a frente, 54% para 3 dias a frente, 43% para 5 dias a frente e

25% para 7 dias a frente.
Comparando por sua vez, o PMI com o LASSO pode-se observar que o PMI tem

uma melhor capacidade de reduzir varidveis quando comparado com o LASSO, com uma
diferenca de 25%, 21%, 32% e 43% para os horizontes 1, 3, 5 e 7, respectivamente. O PMI
pode determinar as entradas que melhor caracterizam a relagdo de entrada/saida subja-
cente, este fornece uma melhor representacao do processo modelado quando comparado a
alternativas lineares (QUILTY et al., 2016).

Pode-se observar que, em geral, o nimero médio de variaveis aumenta conforme
aumenta o horizonte de previsao. Esse aumento esta relacionado a necessidade de incluir
mais informagoes para horizontes maiores, indicando maior dificuldade em representar a
vazao. Como resultado, a selecao de modelos realizada pelo GWO tende a incluir mais

informagoes, aumentando o niimero médio de variaveis nos modelos finais.



Tabela 25 — Métricas de média e desvio padrao. Desvios padrao entre parénteses. DA indica o nimero de dias antes do modelo hibrido
realizar a previsao na primeira coluna. A segunda coluna exibe os modelos de aprendizado de maquina integrados a abordagem hibrida.
O acrénimo métrico é mostrado na primeira linha. As colunas restantes resumem as métricas alcangadas pelo modelo. Um total de 30
execucoes foram realizadas para cada entrada na Tabela

DA Estimator R RZ WI RMSE MAE MAPE NSE KGE

1 ELM 0.966 (0.002)  0.928 (0.005)  0.982 (0.001) 0.169 (0.006) 0.112 (0.002)  6.56 (0.093)  0.928 (0.005)  0.954 (0.004)
EN 0.966 (0.002)  0.928 (0.004)  0.982 (0.00)  0.169 (0.005) 0.112 (0.001)  6.52 (0.052)  0.928 (0.004)  0.955 (0.004)
MARS 0.975 (0.00)  0.948 (0.00)  0.987 (0.00)  0.144 (0.00)  0.099 (0.00)  5.83 (0.040)  0.948 (0.00)  0.961 (0.002)
SVR 0.961 (0.026)  0.914 (0.059)  0.979 (0.016)  0.177 (0.050)  0.130 (0.042)  7.81 (2.72) 0.914 (0.059)  0.944 (0.027)
XGB 0.979 (0.00) 0.958 (0.001) 0.989 (0.00)  0.129 (0.002) 0.092 (0.002) 5.54 (0.119)  0.958 (0.001) 0.977 (0.00)
XGB-LASSO 0.978 (0.00)  0.956 (0.002)  0.989 (0.00)  0.132 (0.002) 0.094 (0.003) 5.64 (0.168)  0.956 (0.002)  0.975 (0.001)
XGB-PMI  0.978 (0.001)  0.955 (0.003)  0.989 (0.00)  0.134 (0.004)  0.096 (0.005) 5.71 (0.270)  0.955 (0.003)  0.975 (0.002)

3 ELM 0.965 (0.00)  0.922 (0.00)  0.981 (0.00)  0.175 (0.00)  0.116 (0.00)  6.67 (0.009)  0.922 (0.00)  0.943 (0.00)
EN 0.964 (0.00)  0.922 (0.002)  0.981 (0.00)  0.175 (0.002)  0.115 (0.00)  6.63 (0.011)  0.922 (0.002)  0.944 (0.002)
MARS 0.971 (0.003)  0.938 (0.005)  0.985 (0.001)  0.157 (0.007) 0.096 (0.00)  5.66 (0.026)  0.938 (0.005)  0.955 (0.004)
SVR 0.969 (0.002)  0.929 (0.006)  0.983 (0.001)  0.167 (0.006)  0.119 (0.003)  6.99 (0.216)  0.929 (0.006)  0.939 (0.010)
XGB 0.981 (0.00)  0.961 (0.001) 0.990 (0.00)  0.124 (0.002)  0.095 (0.001) 5.72 (0.069)  0.961 (0.001)  0.975 (0.002)
XGB-LASSO 0.981 (0.00)  0.961 (0.001)  0.990 (0.00)  0.124 (0.002)  0.095 (0.002) 5.72 (0.092)  0.961 (0.001)  0.974 (0.003)
XGB-PMI  0.981 (0.00)  0.962 (0.001) 0.990 (0.00)  0.123 (0.002) 0.093 (0.001) 5.61 (0.064)  0.962 (0.001) 0.979 (0.00)

5 ELM 0.946 (0.00)  0.878 (0.002)  0.971 (0.00)  0.220 (0.002) 0.146 (0.001) 8.35 (0.106)  0.878 (0.002)  0.916 (0.002)
EN 0.945 (0.00)  0.877 (0.00)  0.970 (0.00)  0.221 (0.00)  0.147 (0.00)  8.36 (0.004)  0.877 (0.00)  0.916 (0.00)
MARS 0.956 (0.00)  0.904 (0.00)  0.977 (0.00)  0.194 (0.00)  0.134 (0.00)  7.83 (0.008) 0.904 (0.00)  0.936 (0.00)
SVR 0.934 (0.036)  0.840 (0.084)  0.962 (0.020)  0.245 (0.056)  0.174 (0.047)  10.26 (3.14)  0.840 (0.084)  0.884 (0.032)
XGB 0.961 (0.00)  0.917 (0. 003) 0.979 (0.00)  0.181 (0.003) 0.136 (0.002) 8.12 (0.127)  0.917 (0.003) 0.949 (0.004)
XGB-LASSO 0.960 (0.001)  0.917 (0.003)  0.979 (0.00)  0.181 (0.003)  0.135 (0.002) 8.10 (0.071)  0.917 (0.003)  0.951 (0.003)
XGB-PMI  0.957 (0.00)  0.913 (0.002) 0.978 (0.00)  0.186 (0.002) 0.138 (0.002) 8.20 (0.124)  0.913 (0.002)  0.954 (0.002)

7 ELM 0.903 (0.001)  0.785 (0.005)  0.948 (0.00)  0.291 (0.003)  0.188 (0.002)  10.74 (0.142)  0.785 (0.005)  0.881 (0.003)
EN 0.902 (0.00)  0.785 (0.00)  0.947 (0.00)  0.291 (0.00)  0.188 (0.00)  10.72 (0.008) 0.785 (0.00)  0.882 (0.00)
MARS 0.902 (0.023)  0.772 (0.067)  0.946 (0.014)  0.298 (0.034)  0.190 (0.003)  10.98 (0.129)  0.772 (0.067)  0.866 (0.028)
SVR 0.900 (0.027)  0.771 (0.063)  0.945 (0.016)  0.298 (0.035)  0.200 (0.033) 11.63 (2.17)  0.771 (0.063)  0.867 (0.027)
XGB 0.923 (0.004) 0.829 (0.012)  0.959 (0.003) 0.260 (0.009)  0.186 (0.004)  10.93 (0.180)  0.829 (0.012)  0.899 (0.009)
XGB-LASSO 0.923 (0.005)  0.830 (0.014) 0.959 (0.003)  0.258 (0.011) 0.185 (0.005) 10.91 (0.240)  0.830 (0.014) 0.902 (0.011)
XGB-PMI  0.918 (0.003)  0.826 (0.010)  0.957 (0.002) 0.262 (0.008)  0.188 (0.003) 11.08 (0.122)  0.826 (0.010)  0.907 (0.008)

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

eVl
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Figura 31 - Ntimero médio de varidveis para XGB-LASSO e XGB-PMI. As barras de erro
mostram o desvio padrao.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

A Tabela 26 mostra as variaveis selecionadas para os melhores modelos XGB-LASSO
e XGB-PMI com 1, 3, 5 e 7 dias de antecedéncia.

A primeira coluna indica o modelo, a segunda o horizonte de previsao, a terceira
o numero de variaveis selecionadas e a tultima coluna mostra as variaveis selecionadas
pelo LASSO e PMI. Conforme o observado na terceira coluna, o nimero de variaveis nos
modelos para cada horizonte de previsao é consistente com o niimero médio de variaveis
mostrado na Figura 31 para todos os modelos. Para Q1 e Q;13, 0 modelo selecionou
apenas informagoes de vazao e umidade. Para ambos os casos, todos os antecedentes
das varidveis vazio e umidade foram selecionados para XGB-LASSO. A medida que o
horizonte avanca e a complexidade da previsao aumenta, mais variaveis foram selecionadas
para construir o modelo XGB-LASSO.

Para o horizonte de 5 dias, a abordagem de sele¢do adicionou informacoes sobre a

precipitagao nas defasagens (¢t — 3) e (t —6). Para o horizonte de 7 dias foram incluidas as
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informagoes pluviométricas de todas as defasagens. Além disso, informagoes de evaporacao
em (t — 1) e (t — 2) foram selecionadas. Pode-se destacar que para os horizontes 5 e 7
dias a frente, o modelo selecionou gradativamente varidveis do ciclo hidrologico para gerar

estimativas precisas de vazao.

Para XGB-PMI, o modelo selecionou apenas informagoes de vazao e Umidade, onde
para t + 1 e t + 3 foi considerada apenas a vazao e, para t + 5 e t + 7 além da vazao que é
considerada nos dois horizontes de previsao foram adicionadas informacoes de umidade
em (t —2) parat+5e, em (t —1) e (t —4) para t + 7, respectivamente.
Tabela 26 — Variaveis selecionadas para os melhores modelos XGB-LASSO e XGB-PMI

para diferentes horizontes de previsao. A vazao natural é indicada por @), a precipitagao
por R, H é a umidade relativa e E ¢é a evaporagao.

Model Horizon No. Var. Variables

XGB-LASSO Q441 14 Qi Qi1, Qi—2, Qi—3, Qi—4, Qi—5, Qi—¢, Hy, Hy_1,
Hy o, Hy 3, Hy_4, Hy_5, Hy_¢

Qt+3 13 Qta Qt—l7 Qt—?: Qt—Sa Qt—47 Qt—Bv Qt—Ga Hta Ht—l7
Ht72> Htf?n Htf4a Hth

Qt+5 16 Qt? Qt—17 Qt—Qu Qt—37 Qt—47 Qt—57 Qt—fi? Rt—37 Rt—G?
Ht7 Ht—17 Ht—?a Ht—37 Ht—47 Ht—5a Ht—6

Qt-i—? 22 Qta Qt—la Qt—27 Qt—37 Qt—47 Qt—57 Qt—6a Rt7 Rt—17
Rt727 Rtf?n Rt757 Rt767 Et7 Etfla Et727 Ht: Htfb
Ht—27 Ht—37 Ht—57 Ht—ﬁ

XGB-PMI Qi1 7 Qi Qi—1, Qi—2, Q1—3, Qi—4, Q1—5, Qi

Qt+3 7 Qta Qt—lu Qt—27 Qt—37 Qt—47 Qt—57 Qt—ﬁ
Qt-‘rS 8 Qta Qt—la Qt—27 Qt—?n Qt—4a Qt—57 Qt—Ga Ht—?
Qt+7 9 Qt7 Qtflu Qt727 Qt737 Qt747 Qt757 Qtfﬁu Ht,l, Ht74

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

Como ficou claro nos resultados, incluir um nimero alto de entradas nao garante
melhor precisao de previsao, porque o aumento do nimero de entradas pode aumentar
a variacao e adicionar mais complexidade ao modelo implementado, e isso deteriora a

precisao do modelo na previsao.

A outra questao importante que vale a pena mencionar é que a combinacgao de
entrada recomendada pela andlise de correlacado (ACF, PACF e CCFs) nao deve ser
diretamente aplicada aos métodos de aprendizado de maquinas. A utilizacdo de métodos
eficientes de selecao de variaveis é recomendada, por que fornecem recursos que sao
preditores mais apropriados para simular e prever o fluxo de agua e, também permitem

capturar relagoes ocultas que nao foram detectadas utilizando a andlise de correlacao.
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Portanto, pode-se observar que, alguns efeitos das variaveis hidrometeorologicas
( precipitagao, Evaporacao e umidade relativa) anteriormente considerados como nao
significativos utilizando a anélise de correlacao, foram adicionados como preditores sobre
a variavel de saida (vazao) usando métodos de sele¢ao de entradas. A vazao seguida da
umidade relativa sao as principais variaveis selecionadas, no entanto, outras variaveis sao

adicionadas em horizontes distantes.

O PMI apresentou maior capacidade de selecao de variaveis que o LASSO. A van-
tagem deste modelo de selecao frente aos lineares é que é baseado apenas nas distribuigoes
probabilidades dentro dos dados, nao faz hipotese quanto a estrutura da dependéncia entre
as varidveis e apresenta insensibilidade ao ruido e transformagoes de dados (MAY et al.,

2011).

Mas, apesar deste resultado, a selegao realizada pelo modelo LASSO é ainda
considerada eficiente, porque este modelo ja também mostrou ser superior em relagao
a outros modelos de selegdo como Redes neurais artificiais (ALIZADEH et al., 2020) e
regressao passo a passo (classica) (HASTIE et al., 2009a).

A Figura 32 exibe o diagrama de Taylor das predi¢oes de varios passos a frente para
o conjunto de teste (t+1,t+3,t+5et+ 7). O diagrama de Taylor é um diagrama que
fornece uma representagao visual de quao bem as previsoes e observagoes se correspondem,
com base na Raiz Quadrada da Média do Quadrado das Diferengas Centralizadas(RMSD),
no coeficiente de correlagdo (R) e no desvio padrao (o) (PEREIRA et al., 2014; YASEEN
et al., 2020). Como demonstrado, os modelos geralmente geram resultados préximos aos
dados observados, com valores maiores de R, menores de RMSD em todos os horizontes
de previsao. Para os horizontes ¢t + 1 e t + 3 os modelos obtiveram melhores niveis de
concordancia com os dados observados. Em contraste, para t +5 e t + 7, a qualidade da
concordancia com os dados observados é decrescente. Portanto, horizontes menos distantes
obtém melhores resultados do que os relativamente mais distantes. Além disso, os modelos
baseados em XGB obtiveram concordancia relativamente maior com os dados observados

do que outros modelos.
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Figura 32 - Diagramas de Taylor ilustrando modelos com varias etapas a frente: t + 1,
t+3,t+5et+7
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

A Tabela 27 apresenta estudos recentes que utilizaram abordagens hibridas para
previsao de vazao de rios, aplicando métodos de aprendizado de maquinas com diferentes
metaheuristicas para otimizar os parametros. A tabela visa validar os resultados obtidos

nesta pesquisa com os resultados da literatura.

Considerando que este estudo é o primeiro a ser desenvolvido na area de modelagem
e previsao utilizando modelos de inteligéncia computacional ou de aprendizado de maquinas
sobre a bacia hidrografica do rio Zambeze, a comparacao foi feita com estudos similares

em rios de outras regioes do mundo.

A comparagao mostrou que o modelo aqui desenvolvido apresenta resultados
competitivos com estratégias recentes aplicadas a problemas de previsao de vazao em rios

de diferentes regioes no mundo, com diferentes condigoes hidrocliméticas e geomorfologicas.
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Tabela 27 — Resumo de métodos hibridos computacionais para previsao de vazoes fluviais.

Referéncia Estudo de | Método RMSE | R R?
Caso

(YASEEN et al., | Pahang Adaptive Neuro-Fuzzy Infe- | 0.984 1.000 -

2017) rence Systems with Firefly Op-
timization Algorithm (ANFIS-

FFA)

(ADNAN et al.,, | Fujiang Particle Swarm Optimiza- | 163.0 - -

2019b) tion(PSO) with an Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS-PSO)

(AL-SUDANT et al., | Tigris Differential Evolution model | 46.64 - -

2019a) with Multivariate Adaptive
Regression Spline (MARS-
DE)

(TIKHAMARINE et | Nile Support Vector Regression Ba- | 2.0570 0.9363 | —

al., 2020) sed on Grey Wolf Optimizer
(SVR-GWO)

(MALIK et al., | Ramganga Support Vector Regression | 181.122 | — 0.7764

2020) with Harris Hawks Optimiza-
tion (SVR-HHO)

(TIKHAMARINE et | Ain Bedra, Fer- | Wavelet Support Vector Re- | 0.1562 0.982 -

al., 2019) matou gression with Grey Wolf Opti-
mizer (WSVR-GWO)

(ADNAN et al, | Mangla Extreme Machine Learning | 55.14 - 0.925

2021) with Particle Swarm Optimi-
zation and Grey Wolf Optimi-
zation (ELM-PSOGWO)

(DIFT et al., 2022) Algeria Extreme learning ma- | — - 0.927-
chine optimized by Bat 0.973
algorithm(BAT-ELM)

(IKRAM et al, | Indus-Pakistan | Support vector regression op- | 0.266 - -

2022) timized by Covariance Matrix
Adaptation FEvolution Stra-
tegy (CMAES-SVR)

(HAZNEDAR; KI- | Seyhan-Turkey | Adaptive neuro-fuzzy infe- | — - 0.9336

LINC, 2022) rence system with a genetic
algorithm (GA-ANFIS)

(AHMED et al,| Aswan  Dam | Multi-layer Perceptron | 2.35 0.924 -

2021) (HAD)-Nile with  Nuclear = Reaction
Optimization(NRO-MLP)

(ADNAN et al, |- Support vector regression | 0.147 - -

2022) with the modified mayfly opti-
mization algorithm (SAMOA-

SVR)

Continua na prozima pdgina
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Referéncia Estudo de | Método RMSE | R R?
Caso
(KILINC, 2022) Orontes-Turkey | Particle Swarm Optimization | 0.9969 - 0.9515
and Long Short-Term Me-
mory Model (PSO-LSTM)
(HADI et al., 2019) | Goksu- Extreme Learning Machine | 10.556 - -
Himmeti- with Extreme gradient boos-
Turkey ting feature selection model
(XGBELM)
(LATTFOGLU, Skookumchuck- | Correlation based Feature Se- | 45.6941 | 0.9307 | 0.8661
2022) Canada lection and Random Forest
Method (CFS-RF)
(SAMANATARAY; | Barak-India Particle Swarm Optimization | 5.887 - 0.9668
SAHOO, 2021) with an Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System
(ANFIS-PSO)
(KHOSRAVI et al., | Korkorsar-Iran | Convolutional Neural | — - 0.92
2022) Network with BAT metaheu-
ristic algorithm (CNN-BAT)
(REN et al., 2020) United States K-nearest neighbor with Par- | 0.4805 0922 | -
tial linear Correlation Feature
Selection Method (KNN-PCI)
(NGUYEN, 2022) Khuc-Vietnam | Recurrent Gate Unit with | — - 0.883
gray wolf optimizer(GWO-
GRU)
(MUSHTAQ et al., | Pakistan Extreme Gradient Boos- | — - 0.90
2022) ting with SHapley Additive
exPlananations(XGB-SHAP)
(YASEEN et al., | Tigris-Iraq Extreme Learning Machine | 80.592 0.81 -
2020) Model with Salp Swarm
Algorithm(SSA-ELM)
(KILINC, 2022) Seyhan -Turkey | grey wolf algorithm (GWO)- | — - 0.9477
based gated recurrent unit
(GRU) (GWO-GRU)
(SOUZA et al, | Zambeze- Particle Swarm Optimiza- | 0.733 - 0.80
2022) Mozambique tion(PSO) with Group Mode-
ling Data Handling(GMDH)
(PSO-GMDH)
Pesquisa Desenvol- | Zambezi Grey Wolf Optimization and | 0.124 0.981 0.961
vida Extreme Gradient Booting
with Feature selection model

Fim da tabela

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
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5.4.1 DISTRIBUICAO DOS PARAMETROS INTERNOS PARA O METODO XGB

Conforme mostrado na Tabela 25, XGB, XGB-LASSO e XGB-PMI superam os
outros métodos de aprendizado de maquina na previsao dos fluxos. Esta secao faz a analise
da distribuicdao dos parametros de XGB, XGB-LASSO e XGB-PMI, restringindo-se apenas
na andlise de pardmetros da previsao ();.7 . Os parametros internos encontrados pelo
algoritmo GWO foram reunidos em cada execugdo, e suas distribui¢oes sao mostradas nas
Figuras 33, 34 e 35 para XGB, XGB-LASSO e XGB-PMI, respectivamente. Figura 33
exibe a distribuicado de parametros XGB representando o niimero de estimadores M,
a taxa de aprendizado LR, o parametro de regularizacao A e a profundidade maxima
Maepth- A partir desta figura, pode-se observar que apenas quatro foram observadas nas
solugoes finais variando de 2 a 5. De acordo com a Tabela 24, a profundidade maxima
varia de 1 a 20, de um total de 20 alternativas estavam disponiveis. Conforme mostrado
na Figura 33, 0 Mgepn, = 4 foi selecionado em 13 das 30 execucoes, enquanto mgep, = 2
aparecem nas solucoes finais em seis execugoes, Mgepn, = 3 €M sete execugoes € Myepr, = O
em quatro execugoes. Esse resultado reforga a caracteristica de reforco do conjunto de
aprendizes fracos: arvores de decisao com profundidades pequenas que combinadas geram
um preditor preciso. O ajuste do parametro de regularizagdo A encontra-se no intervalo
[20-40], e existem alguns outliers. No entanto, para todas as execugoes A < 60. O nimero
de estimadores fracos M, variou de aproximadamente 200 a 400 estimadores, conforme
demonstrado na faixa interquartil do boxplot. H4 uma compensacao entre a profundidade
de aprendizes fracos (drvores de decisao) e o nimero de estimadores empregados na
abordagem aditiva de aumento de gradiente. A medida que a profundidade do aprendiz
individual diminui, a quantidade de estimadores aumenta para manter a precisao do
modelo. A distribuicao da taxa de aprendizado mostra que o valor mediano do parametro
para a taxa de aprendizado (LR) é 0.05, apresentando uma pequena variagdo conforme

apresentado pelos valores interquartis.

A Figura 34 exibe a distribuigdo dos pardmetros XGB-LASSO. A distribuigao dos
parametros do XGB-LASSO foi semelhante a distribuicao do XGB para o pardmetro de
regularizacao e o nimero de estimadores. No entanto, pode-se observar que os valores
da taxa de aprendizado foram menores para o modelo XGB-LASSO devido ao menor
nimero de variaveis utilizadas para representar o problema. O parametro de regularizacao
L1 («ay,) foi ajustado ao menor valor possivel, permitindo ao LASSO selecionar mais
variaveis, o que se reflete na média de 22 varidveis observada sete dias a frente na Figura
31. Por outro lado, o modelo XGB-LASSO utilizou arvores de decisao mais profundas.
Modelos com profundidade 4 ou 5 foram encontrados 22 de 30 vezes ao longo das execugoes

independentes.

A Figura 35 mostra a distribui¢do de parametros para o modelo XGB-PMI, que

também era analogo aos modelos anteriores baseados em XGB. O pardmetro referente
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ao coeficiente de informacao mitua Cpy,r foi ajustado gulosamente, ou seja, selecionando

apenas as variaveis com mais informacao para a variavel resposta e penalizando as com

menos informacao o que levou a uma reducao significativa das varidveis.

Figura 33 - Distribui¢ao de parametros do XGB em 30 execugoes.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023)
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Figura 34 - Distribuicao de parametros do XGB-LASSO em 30 execugoes.
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Figura 35 - Distribui¢do de parametros do XGB-PMI em 30 execugoes.
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5.5 ANALISE DE INCERTEZA

Como se sabe a utilidade de um modelo em geral, e em hidrologia em particular, ndo
sO se baseia na precisao das suas previsoes, como também, na confiabilidade das mesmas.
Nessa perspectiva, esta secao apresenta uma analise de incerteza das previsoes. Dois
métodos sao utilizados, métodos analiticos ou estatisticos e 0 método de reamostragem de

Montecarlo, detalhadamente abordados na secao 4.6.

A Tabela 28 apresenta os resultados do estudo de incerteza utilizando métodos
analiticos ou estatisticos. Esta mostra o horizonte de previsao na primeira coluna, os
modelos em analise na segunda, os erros médios de previsao dos modelos propostos na
terceira, a amplitude da banda de incerteza na quarta, e por ultimo o intervalo de confianga

do erro de previsao a 95%.

Os resultados mostram que todos os modelos propostos tiveram suas médias de erro
de predi¢ao como valores negativos em todos horizontes de previsao , o que significa que
os modelos de predi¢ao subestimaram os valores observados, porém, com valores médios

de erro muito pequenos.

O modelo XGB e suas variagoes com selecao de de variaveis de entrada, XGB-
LASSO e XGB-PMI apresentaram menores médias de erro em termos absolutos, menores
amplitudes de erro de incerteza ou intervalos de confian¢a de menor amplitude, em compa-
ragao com outros modelos, em todos os horizontes de previsao em analise, assegurando
ainda mais confianca nas suas previsoes. Ademais, comparando estes modelos entre si,
observa-se que os modelos com selecao de variaveis, XGB-LASSO e XGB-PMI apresentam
relativamente melhores resultados de estimativas de erro de previsao em relagao ao método
XGB sem selecao em todos horizontes de previsao, utilizando um nimero reduzido de
variaveis de entradas. Isto reforca a afirmacao de que, a utilizagdo de um nimero elevado de
variaveis de entrada nos modelos nao garante maior precisdo das previsoes, pelo contrario,
aumenta a incerteza sobre as mesmas. Portanto, a utilizacao dos métodos de selegao
propostos neste trabalho ou outros é indispensavel para identificacdo de variaveis de maior

poder preditivo sobre a variavel resposta.

Porém, apesar de que os modelos obtiveram estimativas de erros de previsao baixos,
mesmo em horizontes de previsao relativamente distantes, essas estimativas aumentam com
o aumento do horizonte de previsao, indicando ainda maiores desafios de fazer previsoes

para horizontes mais distantes.
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Tabela 28 — Estimativas de incerteza para modelos de aprendizado de maquina.

DA Modelo Média do Amplitude do Intervalo de Confianca
Erro de Previsdao Erro de Incerteza de erro a 95%
1 ELM -0.008 +0.036 0.867 to 1.20
EN -0.008 +0.036 0.867 to 1.20
MARS -0.004 +0.032 0.872 to 1.17
SVR -0.007 +0.035 0.868 to 1.19
XGB -0.003 +0.031 0.875 to 1.16
XGB-LASSO -0.003 +0.031 0.874 to 1.16
XGB-PMI -0.001 +0.031 0.872 to 1.15
3 ELM -0.010 +0.035 0.873 to 1.20
EN -0.010 +0.035 0.872 to 1.20
MARS -0.006 +0.031 0.883 to 1.16
SVR -0.007 +0.036 0.862 to 1.20
XGB -0.005 +0.030 0.885 to 1.16
XGB-LASSO -0.003 +0.030 0.879 to 1.15
XGB-PMI -0.004 +0.031 0.878 to 1.16
5 ELM -0.010 +0.044 0.839 to 1.25
EN -0.009 +0.044 0.837 to 1.25
MARS -0.005 +0.042 0.839 to 1.22
SVR -0.011 +0.045 0.837 to 1.25
XGB -0.006 +0.042 0.838 to 1.23
XGB-LASSO -0.006 +0.043 0.836 to 1.23
XGB-PMI -0.004 +0.043 0.831 to 1.22
7 ELM -0.008 +0.058 0.786 to 1.32
EN -0.008 +0.058 0.784 to 1.32
MARS -0.011 +0.060 0.782 to 1.34
SVR -0.006 +0.060 0.775 to 1.33
XGB -0.008 +0.056 0.789 to 1.31
XGB-LASSO  -0.007 +0.056 0.788 to 1.31
textbfXGB-PMI -0.006 +0.058 0.779 to 1.32

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

Os resultados da andlise de incerteza para o (); usando os modelos propostos
calculados com base no método de Monte Carlo descrito ainda na se¢ao 4.6 sao resumidos
através de medidas estatisticas descritivas robustas das distribuigoes empiricas geradas
em cada horizonte de previsao, Mediana, o Desvio médio absoluto e a porcentagem de

incerteza, e sao mostrados na Tabela 29.

Nos experimentos conduzidos neste estudo, as varia¢oes dos parametros de entrada
foram modeladas usando uma distribuicdo uniforme com os limites inferior e superior
iguais ao menor e maior valores para cada parametro, no conjunto de teste, conforme

apresentado na Tabela 15.

A anélise de incerteza mostra que todos os modelos apresentaram baixos niveis
de incertezas, com a porcentagem inferior a 36% em todos horizontes de previsao, exceto
o modelo MARS para 1, 5 e 7 passos a frente que apresentou valores altos de incerteza.
No entanto, pode-se observar que o modelo SVR apresentou a menor porcentagem de

incerteza quando comparado com as outras abordagens.

Exceto para o modelo XGB-PMI 7 passos a frente, as incertezas obtidas em modelos
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baseados em XGB (XGB-LASSO e XGB-PMI) sao baixas e parecidas na comparagao
entre si. Além disso, os modelos baseados em XGB permanecem com niveis de incertezas

baixos, utilizando um nimero reduzido de variaveis de entrada.

Tabela 29 — Analise de incerteza para o conjunto de teste usando Simulagdo de Monte
Carlo (MCS).

DA Modelo No.Varidveis Mediana MAD Incerteza %

1 ELM 28 3.855 0.809 20.990
EN 28 3.857 0.801 20.774

MARS 28 3.388 1.264 37.303

SVR 28 2.889 0.415 14.373

XGB 28 3.186  0.833 26.150
XGB-LASSO 14 3.117  0.781 25.062
XGB-PMI 7 3.382 0.862 25.478

3 ELM 28 4.097 0.790 19.278
EN 28 4.106 0.787 19.177

MARS 28 3.610 1.230 34.073

SVR 28 3.265 0.414 12.666

XGB 28 3.206  0.788 24.577
XGB-LASSO 12 3.098  0.759 24.504
XGB-PMI 7 3.209 0.785 24.472

b} ELM 28 4.302 0.883 20.531
EN 28 4.352 0.887 20.369

MARS 28 2.856 1.413 49.482

SVR 28 3.178  0.440 13.832

XGB 28 2.987  0.827 27.688
XGB-LASSO 18 2.993 0.788 26.335
XGB-PMI 8 3.237 0971 30.000

7 ELM 28 4.502 0.953 21.170
EN 28 4.473 0.964 21.545

MARS 28 2.714 1.571 57.861

SVR 28 2913 0.650 22.313

XGB 28 2.628  0.587 22.335
XGB-LASSO 22 2.582 0.600 23.225
XGB-PMI 8 2.306 0.812 35.194

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)

A Figura 36 mostra o grafico de comparacao que mapeia os modelos em relagao ao
RMSE e a Incerteza para cada horizonte de previsao. Esta figura mostra qualitativamente
que os resultados do MARS levaram a uma maior incerteza e RMSE | enquanto SVR
produziu uma pequena incerteza, porém com um RMSE alto, em todos horizontes de
previsao.

Os modelos XGB, XGB-LASSO e XGB-PMI apresentaram valores muito baixos

de RMSE e niveis de incerteza menores, portanto superaram os demais modelos quanto

a precisao e confiabilidade em todos horizontes de previsao. No entanto, comparado ao
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XGB, os modelo XGB-LASSO e XGB-PMI obtiveram erros e desempenho de incerteza
semelhantes com menor complexidade considerando o niimero de varidveis para todos
horizontes de previsdo em analise, exceto 7 passos a frente, onde XGB-PMI atingiu nivel
alto de incerteza. Mas, por outro lado, XGB-PMI é menos complexo que XGB-LASSO,
considerando o niimero de variaveis de entrada, assegurando assim a sua superioridade

quanto a confianca.
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Figura 36 - Analise de incertezas e erros.
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6 CONCLUSAO

No contexto da gestao e planejamento sustentavel ou otimizado de recursos hidricos
é necessario prever vazoes acuradas e confiaveis. A previsao precisa da vazao continua sendo
um desafio cientifico e tem recebido atencao consideravel devido a natureza nao-linear,

nao-estacionaria e estocastica destas séries.

Com avancgos em tecnologia, o futuro da pesquisa hidrolégica provavelmente envol-
vera a maximizac¢ao da informacao, extracao de observagoes complexas e dados coletados
em todos os nossos sistemas ambientais, para melhorar a capacidade de previsao de va-
riaveis ambientais complexas. Muitas vezes, a previsao dessas variaveis requer extensos
conjuntos de dados e computacao significativa. Este estudo visa superar essas restri¢oes,
desenvolvendo e examinando cinco modelos de aprendizado de maquinas nomeadamente
EN, ELM, SVR, MARS e XGB. Além disso, quatro algoritmos evolutivos inspirados
na natureza, GA, DE, PSO e GWO sao empregados como estratégias para selecionar
parametros internos dos cinco modelos. Através de um estudo de caso na barragem de
Cahora-Bassa, na bacia hidrografica do rio Zambeze, em Mocambique, o desempenho
dos cinco modelos foi comparado com base em previsoes de varios passos (multipassos)
a frente da vazao afluente a barragem. Os dados foram fornecidos pelo Departamento
de Recursos Hidricos e Meio Ambiente da Hidroeléctrica de Cahora-Bassa (HCB), e sao
correspondentes ao periodo entre 2003 e 2018. O método k-fold (k = 5) é usado como
critério de particionamento de dados para testar e treinar a separacao de conjuntos de
dados.

Os experimentos foram realizados para avaliar suas capacidades de previsoes pela
aplicagao de medidas de desempenho e testes de hipéteses estatisticas (Anova e Tukey).

Os resultados obtidos mostraram que,

1. Os algoritmos evolutivos inspirados na natureza, aplicados para auxiliar na selecao
de parametros dos modelos, podem auxiliar na implementacao dos modelos de

aprendizado de maquina.

2. O algoritmo GWO se mostrou superior aos algoritmos PSO, DE e GA, na deter-
minacao dos hiperparametros 6timos dos modelos de aprendizado de maquinas,
para previsao com base em valores obtidos em cada passo do horizonte de tempo

considerado.

3. O modelo XGB superou os outros (SVR, MARS, ELM e EN) na aplicacao a todos
algoritmos de busca evolutiva. Foi o melhor nas previsoes feitas com os diferentes
passos a frente, conforme as medidas de desempenho consideradas e o resultado dos

testes estatisticos, sendo XGB com GWO integrado o modelo superior.
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4. Houve uma boa aderéncia ou aproximacao dos dados previstos pelos modelos com os
observados, isto é, os modelos foram capazes de reproduzir as caracteristicas da série
de dados observados com excelente qualidade, porém, valores extremos sao previstos

com alguma incerteza.

5. O desempenho se deteriora a medida que o horizonte de previsao aumenta, isto é,
horizontes menos distantes obtém melhores resultados do que os relativamente mais

distantes.

Embora os modelos de aprendizado de maquinas tenham mostrado um grande
potencial para a simulacao da vazao, o diagnéstico detalhado e a andlise da interpretacao
das tendéncias incorporadas nesses modelos é importante para criar confianca em tais
modelos. O uso de modelos como caiza-preta, ou seja, sem interpretacao de como eles
simulam a vazao, pode ser extremamente perigoso. Além disso, em relagao ao XGB hibrido
proposto, embora seja considerado robusto para o ajuste, gasta um tempo consideravel
para realizar o treinamento do modelo quando grandes bancos de dados sao utilizados.
Para reverter essa situacao, uma abordagem utilizando dois métodos de selecao de variaveis
de entrada: o LASSO e PMI foi incorporada ao modelo XGB hibrido para reduzir o nimero
de variaveis de entrada, entre as sugeridas pelos métodos de autoregressao, o que resulta
nos modelos XGB-LASSO e XGB-PMI. Os resultados indicaram que,

1. Nem todas as variaveis sugeridas pelas combinacoes de entrada recomendadas pela
andlise de correlagdo (ACF, PACF e CCFs) devem ser diretamente aplicadas aos
métodos de aprendizado de maquinas. A utilizagdo de métodos eficientes de selecao
de variaveis é recomendada, por que permitem nao so6 reduzir o nimero de variaveis,
mas também capturar relagdes ocultas que nao foram detectadas utilizando a anélise
de correlagao, e fornecer informagcoes abrangentes sobre a influéncia das variaveis no
fluxo simulado, o que torna os modelos de aprendizado de maquina hidrologicamente

robustos.

2. Maior capacidade de selecao dos modelos LASSO e PMI, sendo o PMI superior ao
LASSO. O PMI pode determinar as entradas que melhor caracterizam a relagao de
entrada/saida subjacente, e fornece uma melhor representagao do processo modelado

quando comparado a alternativas lineares.

3. O niimero médio de variaveis aumenta conforme aumenta o horizonte de previsao.
Esse aumento estd relacionado a necessidade de incluir mais informacoes para

horizontes maiores, indicando maior dificuldade em representar a vazao.

4. Alguns efeitos das variaveis hidrometeorolégicas (antecedentes de vazao, precipitagio,
evaporagao e umidade relativa) anteriormente considerados como nao-significativos

pela a analise de correlagao, foram adicionados como preditores da vazao pelos
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métodos de selecao de entradas. A vazao anterior, seguida da umidade relativa sao
as principais variaveis selecionadas; no entanto, outras variaveis sao adicionadas em

horizontes relativamente distantes (longo prazo).

As variagoes do modelo XGB desenvolvidas (XGB-PMI e XGB-LASSO) sao opgoes efi-
cientes para a previsao da vazao, pois fornecem ao XGB dados de entrada-saida mais
informativos para melhorar seu desempenho, diminuem o esfor¢co computacional, e pro-
movem um melhor entendimento do processo gerador dos dados, tornando os modelos
de aprendizado de maquina hidrologicamente robustos. Essa eficiéncia dos modelos foi
comprovada através dos métodos de andlise de incerteza (analiticos e de Montecarlo), nos
quais em geral observou-se que os modelos apresentaram niveis de incerteza baixos, mesmo
em horizontes distantes, mostrando, por sua vez, maior confiabilidade para sua aplicacao.
Ademais, seus resultados foram validados através da comparacao com estudos recentes na
literatura sobre previsao da vazao de rios localizados em regioes com diferentes condig¢oes

hidroclimaticas e geomorfoldgicas.

Portanto, o modelo hibrido XGB proposto pode ser considerado uma alternativa
superior aos modelos atualmente utilizados para a previsao diaria da vazao, crucial para a
atividade das usinas hidroelétricas. Esta previsao pode auxiliar na alocagao da capacidade
de armazenamento da barragem e na otimizacao dos procedimentos operacionais, na gestao
da geracao de energia elétrica, na manutencao das vazoes ecoldgicas do reservatorio e
na obtencao continua de registros de vazao em bacias nao-calibradas, nas quais a vazao
medida nao esteja disponivel. Além disso, a capacidade de compressao ou selecao do
modelo desenvolvido neste trabalho sugere a sua aplicacao em problemas em que grandes

volumes dados sao utilizados.

Este estudo é o primeiro desenvolvido sobre modelagem e previsao utilizando
modelos de inteligéncia computacional ou de aprendizado de maquinas sobre a bacia
hidrografica do rio Zambeze; portanto, deu os primeiros passos na literatura, contribuindo
no preenchimento da lacuna que existia nos estudos dessa natureza naquela regido. Além
disso, enquadra-se nos novos avancos sobre modelagem e previsao aplicando modelos de

inteligéncia computacional em hidrologia.
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6.1 PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

Apresenta-se, a seguir, uma relagao dos desenvolvimentos previstos para a conti-

nuidade da pesquisa. Entre os principais desenvolvimentos destacam-se:

» Aplicacao de algoritmos multi-objetivos na otimizacao de parametros dos modelos

de aprendizado de maquinas;

o Aplicacao de métodos de quantificagdo da importancia de variaveis de entrada como
o método SHapley Additive exPlananations(SHAP);

o Aplicacao de métodos de decomposi¢ao robustos, como a transformacao Wavelet e

outros;
 Aplicagdo de modelos de aprendizagem profunda (Deep Learning);
o O aprimoramento do modelo para valores extremos;
o Aplicacao do método recursivo de previsao;
« Acoplamento de modelos analiticos (empiricos) de previsao hidroldgica;

o Melhoramento continuo do arcabougo computacional.
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6.2 TRABALHOS PUBLICADOS

Martinho, A. D., Saporetti, C. M., & Goliatt, L. (2022). Approaches for the
short-term prediction of natural daily streamflows using hybrid machine learning enhanced

with grey wolf optimization. Hydrological Sciences Journal, 1-18.

Martinho, A. D., Ribeiro, C., Gorodetskaya, Y., Fonseca, T. L., & Goliatt, L.
(2020, November). Extreme learning machine with evolutionary parameter tuning applied
to forecast the daily natural flow at cahora bassa dam, mozambique. In International

Conference on Bioinspired Methods and Their Applications (pp. 255-267). Springer,
Cham.

Martinho, A. D., Fonseca, T. L., & Goliatt, L. (2020, December). Automated
Extreme Learning Machine to Forecast the Monthly Flows: A Case Study at Zambezi
River. In International Conference on Intelligent Systems Design and Applications (pp.
1314-1324). Springer, Cham.

Martinho, A. D., Goliatt, L., & Hippert, H. (2020). Gaussian process models
applied for monthly forecast coal price mineral: a case study of mozambique. In Proceedings

of the XLI Ibero-Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering,
ABMEC.

Souza, D. P., Martinho, A. D., Rocha, C. C., da S Christo, E., & Goliatt, L.
(2022). Hybrid particle swarm optimization and group method of data handling for short-
term prediction of natural daily streamflows. Modeling Earth Systems and Environment,

8(4), 5743-5759.

Souza, D.P.M., Martinho, A.D., Rocha, C.C. et al. Group method of data
handling to forecast the daily water flow at the Cahora Bassa Dam. Acta Geophys. (2022).
https://doi.org/10.1007/s11600-022-00834-3

Rosa, I. G., Carvalho, R. M., Martinho, A. D., Goliatt, L., Neto, R. F., & Borges,
C. C. Extensions and Improvements of the Extreme Learning Machine (ELM) Applied to

Face Recognition.

Um artigo intitulado: Short-term multistep streamflow modeling using data-
intelligence evolutionary machine learning models, em revisao na revista Scientific Reports
(SR).

Um Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) intitulado: Modelos de aprendizado
profundo com transferéncia de aprendizagem para modelagem hidrolégica, desenvolvido
pelo aluno de Graduagao em Ciéncias da Computacao Henrique Colonese Echternacht,
com artigo submetido na revista Stochastic Environmental Research and Risk Assessment

(SERRA), no ambito do projeto da Fundacao de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas
Gerais (FAPEMIG).
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