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Resumo

Com o aumento da populacao e o crescimento desordenado das cidades as enchentes
tornam-se cada vez mais frequentes, principalmente em regidoes que margeiam os rios.
Pensando nisso, esse trabalho baseia-se em um estudo de Série Temporal com o objetivo
de prever inundagoes na cidade de Volta Redonda (VR), as margens do rio Paraiba do Sul.
Analisam-se os dados da vazao horéria, através dos modelos de Aprendizado de Maquina
(do inglés Machine Learning, ML), como Regressao Linear e o Modelo Linear Generalizado
(do inglés Generalized Linear Model, GLM), combinado com a Otimizagao por Enxame de
Particulas (do inglés Particle Swarm Optimization, PSO) para antecipar estas inundagoes,
alcancando o menor Erro Percentual Absoluto Médio (do inglés Mean Absolute Percentage
Error, MAPE) de 0,1758% em relacao ao valor real. O algoritmo de ML com Regressao
Linear faz parte do procedimento de selecao das variaveis de entrada, enquanto o ML
com GLM é o algoritmo dedicado para realizar os treinamentos e consequentemente as
previsoes. O PSO é utilizado como um ajuste fino dos parametros do GLM, buscando
melhorar as previsoes dentro de uma faixa que corresponde a £10% dos parametros do
GLM, sendo estes inclusive utilizados como valores iniciais do PSO. Diferente de outros
estudos com Série Temporal que utilizam apenas os valores da série para estabelecer
as entradas. Neste estudo incluiu-se como entrada o histérico de vazoes de trés pontos
distintos, sendo dois localizados a montante de VR e um situado na propria cidade. E por
fim, desenvolve-se um aplicativo web que de maneira confidvel e em tempo hébil, alerta
antecipadamente sobre risco de inundagoes do rio Paraiba do Sul na cidade de Volta
Redonda.



Abstract

The increase in population and the disorderly growth of cities, floods become more and
more frequent, especially in regions bordering rivers. With this in mind, a work based on
a Time Series study was developed with the objective of forecasting floods in the city of
Volta Redonda (VR) on the banks of the Paraiba do Sul River. The hourly flow data was
analyzed using models of Machine Learning (ML), as Linear Regression and Generalized
Linear Model (GLM), together with Particle Swarm Optimization (PSO) to anticipate
these floods, reaching the lowest Percentage Absolute Error (MAPE) of 0,1758% in re-
lation to the real value. The ML algorithm with Linear Regression is part of the input
variables selection procedure, while the ML with GLM is the algorithm dedicated to per-
form the training and consequently the predictions. The PSO is used as a fine adjustment
of the GLM parameters, seeking to improve the forecasts within a range that corresponds
to £10% of the GLM parameters, which are even used as initial values of the PSO. Unlike
other time series studies that use only series values to establish inputs. In this study, the
flow series of three different points was included as input, being two located upstream of
VR and one located in the city. And finally, a web application is developed that reliably
and in a timely manner, warns in advance of the risk of flooding in the Paraiba do Sul
river in the city of Volta Redonda.

Keywords: Machine Learning; Generalized Linear Model; Artificial Intelligence; Particle
Swarm Optimization; Flow Forecast.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, descrevem-se os objetivos que motivam este estudo, apresentam-se si-
tuagoes e partes envolvidas. Com o intuito de esclarecer o problema enfrentado e preparar
para o entendimento de todo o conteiido. E a Figura 1.1 ilustra os principais assuntos

discutidos aqui. No final um breve relato dos préoximos capitulos abordados neste trabalho.

1.1 Consideracoes Iniciais

Previsoes sao necessarias em muitas situacoes: decidir se construird outra usina de
geracao de energia nos proximos cinco anos requer previsoes de demanda futura; definir
o numero de pessoas em uma equipe de um call center na proxima semana requer pre-
visoes de volumes de chamadas; estabelecer o tamanho de um estoque requer previsoes
de demandas dos itens. As previsoes podem ser necessarias com varios anos de antece-
déncia (para o caso de investimentos de capital) ou apenas alguns minutos antes (para
roteamento de telecomunicagoes). Quaisquer que sejam as circunstancias ou horizontes
de tempo envolvidos, a previsao é uma ajuda importante para o planejamento eficaz e
eficiente [24].

A previsao de inundagao se faz importante, pois, no Brasil, todos os anos registram-se
varios casos de inundagoes e enchentes, mostrando a necessidade de haver estudos prévios
para mitigar os riscos causados por esses acontecimentos. Nesse caso, 0 monitoramento
e a previsao das vazoes dos rios tornam-se importantes para colaborar com esse processo

de prevengao de acidentes e desastres causados pelas cheias dos rios [31].

Em [17], comenta-se que segundo as Nag¢oes Unidas, o Brasil possui um dos maiores

indices envolvendo casos de inundagoes no mundo, em decorréncia disso compromete-se
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Séries Temporais

Inteligéncia Artificial
(AutoML H90O e Apren-
dizado de Méquina)

Meétricas

Otimizacao por
Exame de Particulas

Aplicativo Web

Figura 1.1: Temas principais abortados no trabalho.
Fonte: [29] e Autor

cerca de 3% do seu PIB nesses acontecimentos. Segundo [15] o pais registra muitos casos
de inundacoes em todo o seu territorio que atingem diretamente a populacao, ocasionando
mortes e problemas econdmicos, com isso enfatizam a necessidade de monitoramentos para

diminuirem os impactos dessas ocorréncias [31].

Da mesma forma, a bacia hidrogréafica do rio Paraiba do Sul também sofre com os
episddios de inundagoes, prejudicando a populacao que vive as suas margens e de todos que
direta e/ou indiretamente dependem do seu uso. Essa bacia esta localizada nos estados
de Sao Paulo, Rio de Janeiro e Minas Gerais possuindo grande relevancia nessa area, pois

concentram-se entre os principais polos industriais e populacionais do Brasil [31].

As claras evidéncias de que o rio apresenta ocorréncias de inundagoes e enchentes
revelam a necessidade de andlises mais profundas de monitoramento e previsao desses
tipos de eventos. Esse fato motivou um estudo mais detalhado das possibilidades de
inundacoes para a cidade de Volta Redonda no sul fluminense, j& que o municipio se
desenvolveu as margens do rio Paraiba do Sul. A pesquisa baseiam-se nas previsoes dos
dados de vazao horéria das dguas do rio e no desenvolvimento de um sistema de alerta

para antecipar as possiveis ocorréncias de cheias [31].

Para este caso, a modelagem e previsao de séries temporais baseia-se no emprego de

algoritmos de Aprendizado de Méaquina, considerando-se o bom desempenho em previsao
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destes algoritmos e buscando-se uma comparacao com modelos estatisticos, mas precisa-
mente o modelo Holt Winters Taylor (HWT, [31]). Opta-se entdo, por analisar a série
temporal da vazao horaria da estacao fluviométrica de Volta Redonda em conjunto com
outras duas estacoes fluviométricas. Sao elas, as estacoes do Funil Jusante 1 e Funil
Jusante 2, assim com dados temporais destas estacoes e os da estacao de VR, definiu-se
como objetivo a previsao de inundacoes na cidade Volta Redonda, o que possibilita um

tempo habil para tomar medidas que amenizem os seus efeitos.

O Quadro 1.1 relaciona as estacoes de medicao com seus respectivos co6digos no repo-
sitorio do Sistema Nacional de Informagoes sobre Recursos Hidricos (SNIRH), de onde os

dados sao extraidos [4].

Estacao Fluviométrica Codigo SNIRH

UHE FUNIL JUSANTE 1 58242000

UHE FUNIL JUSANTE 2 58300000

UEL SANTA CECILIA VR 58305000

Quadro 1.1: Codigo SNIRH da estagao fluviométrica.
Fonte: [4]

Ao obter a previsao da vazao torna-se necessario relacioné-la com a cota (nivel d’agua)
do rio para acompanhar o fluxo dele. Assim, [28] comenta que a metodologia de curva-
chave é usualmente empregada para relacionar vazao e a cota do rio, sendo a precisao

dessa analise importante para avaliacao dos recursos hidricos e antecipacao de enchentes
[31].

1.2 Objetivo

Prever inundacoes na cidade de Volta Redonda - RJ, através dos dados das vazoes

horaria do rio Paraiba do Sul, permitindo reduzir os danos causados pelas enchentes na
cidade.

Objetivos Especificos:

e Utilizar ML combinado com PSO para prever a vazao horaria do Rio Paraiba do

Sul na cidade de Volta Redonda, com 1 hora de antecedéncia;
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e Desenvolver um aplicativo web para alertar inundacoes do rio Paraiba do Sul na
cidade de Volta Redonda.

1.3 Descricoes dos Capitulos
As demais partes deste trabalho estao organizadas da seguinte maneira:
e No Capitulo 2 abordam-se os principais conceitos para o entendimento do desenvol-
vimento do trabalho;

e No Capitulo 3 apresenta-se uma revisao bibliografica do tema;

e J4 no Capitulo 4 descreve-se a metodologia da pesquisa e como sao implementadas

as estratégias de analises;
e No Capitulo 5 expoem-se os resultados obtidos;
e No Capitulo 6 apresenta-se o aplicativo web desenvolvido para realizar previsoes;
e O Capitulo 7 contém as conclusoes do trabalho e as sugestoes de melhorias;
e No Apéndice A tém-se os principais algoritmos utilizados;

e Por tdltimo no Apéndice B apresentam-se os Models que gerenciam o Banco de
Dados.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, abordam-se as caracteristicas basicas das Séries Temporais, da Regres-
sao Linear e do GLM. Depois mencionam-se sobre as métricas responsaveis por avaliar
o desempenho das previsoes. Em seguida, apresentam-se fundamentos da Inteligéncia
Artificia e conceituam-se o Aprendizado de Maquina e a técnica de otimizacao deno-
minada Otimizagao por Enxame de Particulas. E por fim, abordam-se a linguagem de

programacao Python e a plataforma AutoML HO.

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de amostras tomadas no tempo e muitos destes
dados aparecem como séries temporais: uma sequéncia mensal da quantidade de merca-
dorias enviadas de uma fabrica, uma série semanal do ntimero de acidentes de aviacao,
observagoes horarias feitas sobre o rendimento de um processo quimico e assim por di-
ante. Existem varios exemplos de séries temporais em areas como economia, negocios,
engenharia, ciéncias naturais (especialmente geofisica e meteorologia) e ciéncias sociais.

Exemplos de dados do tipo sdo exibidos como grafico de série temporal na Figura 2.1 [11].

Uma caracteristica de uma série temporal é que, normalmente, as observacoes adja-
centes sao dependentes. A natureza dessa dependéncia entre as observacoes de uma série
temporal é de consideravel interesse pratico. A andlise de séries temporais preocupam-se
com técnicas para a andlise dessa dependéncia. Para isso desenvolvem-se modelos es-
tocasticos e dinamicos para dados de séries temporais e usam-se tais modelos em &areas

importantes de aplicagao [11].

De acordo com [37], sdo exemplos de séries temporais:
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Figura 2.1: Temperatura por hora de um forno de ceramica.
Fonte: [10]

valores didrios de poluicao na cidade de Sao Paulo;

valores mensais de temperatura na cidade de Cananéia-SP;
indices diarios da Bolsa de Valores de Sao Paulo;
precipitacao atmosférica anual na cidade de Fortaleza;
numero médio anual de manchas solares;

registro de marés no porto de Santos.

80

Nos exemplos (i) - (v) tém-se séries discretas, enquanto (vi) € um exemplo de uma série

continua. Muitas vezes, obtém-se uma série temporal discreta através da amostragem de

uma série temporal continua em intervalos de tempos iguais, At. Assim, para analisar

a série (vi) necessita-se amostra-la (em intervalos de tempo de uma hora, por exemplo),

convertendo a série continua, observada no intervalo [0, 7], em uma série discreta com N

T
pontos, onde N = A Em outros casos, como para as séries (v) ou (vi), obtém-se o valor

da série num dado instante acumulando (ou agregando) valores em intervalos de tempos

iguais [37].
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Existem dois enfoques na analise de séries temporais e em ambos constroem-se modelos
com aplicacoes especificas para as séries. No primeiro enfoque, analisa-se o dominio
temporal e propoem-se modelos paramétricos (com um nimero finito de parametros). No

segundo, analisa-se o dominio de frequéncia e propéem-se modelos nao-paramétricos [37].

No dominio de frequéncias tem-se a anélise espectral com inimeras aplicacoes em
ciéncias fisicas e engenharia, e que consiste em decompor a série dada em componentes

de frequéncia, onde a existéncia dos espectro é a caracteristica fundamental [37].

Ao ajustar modelos dindmicos, uma anélise tebrica as vezes pode dizer nao apenas a
forma apropriada para o modelo, mas também pode fornecer boas estimativas dos valores
numéricos de seus parametros. Esses valores podem ser verificados posteriormente pela

analise dos dados [11].

A Figura 2.2 resume a abordagem iterativa para criar modelos de previsao e controle.

E suas etapas sdo descritas abaixo [11]:

(a) A partir da interacdo entre teoria e pratica, estabelece-se um grupo com modelos

lteis para solucionar o problema em questao;

(b) Como esse grupo de modelos acaba sendo muito extenso para ser convenientemente
ajustados diretamente aos dados, desenvolvem-se métodos aproximados para iden-
tificar os melhores modelos. Tais métodos de identificacao de modelos empregam
dados e conhecimento do sistema para sugerir os modelos que podem ser testados
experimentalmente. Além disso, o processo de identificagao pode ser usado para

gerar estimativas preliminares aproximadas dos parametros no modelo;

(c) Ajusta-se o modelo experimental aos dados e seus parametros estimados. As esti-
mativas aproximadas obtidas durante o estagio de identificacao, agora podem ser
usadas como valores iniciais em métodos iterativos mais refinados para estimar me-

lhor os parametros;

d) Aplica-se a avaliacdo do modelo com o objetivo de descobrir uma possivel falta de
¢ J

ajuste e diagnosticar a causa. Se nenhum desvio for detectado, o modelo estard

pronto para uso. Se alguma inadequacao for encontrada, o ciclo iterativo retorna

para a etapa b) e é repetido até que uma representagao adequada seja encontrada;

(e) Realizam-se previsdes e controle utilizando o modelo e os parametros determinados.
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Etapa a):
Forma grupo de
modelos tteis

!

Etapa b):
— Seleciona modelo
para ser testado

Etapa c):
Parimetros estimados
experimentalmente do
modelo

v

Etapa d):
Avaliacao do resultado
(O modelo é adequado?)

Nao Sim

Etapa e):
Usar o modelo
para realizar
previsoes

'

Figura 2.2: Etapas para determinar um modelo.
Fonte: [11]

2.1.1 Notacao

Ao medir a temperatura do ar, de dado local, durante 24 horas; pode-se obter um

grafico semelhante ao da Figura 2.3 [37].

Designa-se por Z(t) a temperatura no instante ¢ (dado em horas, por exemplo). Nota-
se que para dois dias diferentes, obtém-se duas curvas que nao sao, em geral, as mesmas.
Estas curvas sao chamadas trajetorias do processo fisico que esté sendo observado e este
(o processo estocastico) nada mais é do que o conjunto de todas as possiveis trajetorias
que podem ser observadas. Cada trajetéria é também chamada de série temporal ou
funcio amostral. Designando-se por Z()(15) o valor da temperatura no instante ¢t = 15,
para a primeira trajetéria (primeiro dia de observagdo), tem-se um namero real, para

o segundo dia tem-se outro nimero real, Z(®(15). Em geral, denota-se uma trajetoria
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Figura 2.3: Temperatura do ar, de dado local, durante 24h.
Fonte: [37]

qualquer por ZY)(t). Para cada t fixo, tém-se os valores da varidvel aleatoria Z(t), que

terd certa distribuicdo de probabilidades [37].

Na realidade, a série temporal é uma parte de uma trajetoria, dentre muitas que
podem ser observadas. Em algumas situag¢des (como em Oceanografia, por exemplo),
quando tém-se dados experimentais, é possivel observar algumas trajetorias do processo
sob consideragao, mas na maioria dos casos (como em Economia ou Astronomia), quando

nao é possivel fazer experimentagao, tem-se uma so trajetoria para andlise |37].

Tem-se o referido parametro ¢ como sendo o tempo, mas a série Z(t) podera ser fungao
de algum outro parametro fisico, como espago ou volume. De modo bastante geral, uma
série temporal podera ser um vetor Z(t), de ordem r x 1, onde, por sua vez, t ¢ um vetor

p x 1. Por exemplo, considere a série, apresentada pela Equagao 2.1 [37].

Z(t) = [Z:(t), Z2(1), Zs(1)], (2.1)

onde as trés componentes denotam, respectivamente, a altura, a temperatura e a
pressdao de um ponto do oceano e t = (tempo, latitude, longitude). Diz-se que a série é
multivariada (r = 3) e multidimensional (p = 3). Como outro exemplo, considera-se Z(t)
como sendo o ntmero de acidentes ocorridos em rodovias do Estado de Sao Paulo, por

més. Aqui, r =1 e p =2, com t = (més, rodovia) |37|.
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2.1.2 Objetivos da Analise de Séries Temporais

De acordo com [37], obtida a série temporal Z(t,), ..., Z(t,), observada nos instantes

t1,...,t,, pode-se estar interessado em:

(a) investigar o mecanismo gerador da série temporal; por exemplo, analisando uma

série de alturas de ondas, pode-se querer saber como estas ondas sao geradas;

(b) fazer previsoes de valores futuros da série; estas podem ser a curto prazo, como
para séries de vendas, producao ou estoque, ou a longo prazo, como para séries

populacionais, de produtividade etc.;

(c) descrever apenas o comportamento da série; neste caso, a construgao do grafico, a
verificacao da existéncia de tendéncias, ciclos e variacoes sazonais, a construcao de

histogramas e diagramas de dispersao etc., podem ser ferramentas tteis;

(d) procurar a periodicidade relevante nos dados; aqui a anélise espectral, mencionada

anteriormente, pode ser de grande utilidade.

Em todos os casos, constroem-se modelos probabilisticos ou modelos estocasticos no
dominio temporal ou de frequéncias. Estes modelos devem ser simples e parcimoniosos (no
sentido que o nimero de parametros envolvidos deve ser o menor possivel) e, se possivel,
sua utilizacao nao deve apresentar dificuldades as pessoas interessadas em manipula-los
[37].

Muitas situacoes em ciéncias fisicas, engenharia, ciéncias biologicas e humanas envol-
vem o conceito de sistema dindmico, caracterizado por uma série de entrada X (), uma

série de saida Z(t) e uma funcao de transferéncia v(t) (Figura 2.4) [37].

De particular importancia sao os sistemas lineares, os quais relacionam-se a saida com
a entrada através de um funcional linear envolvendo v(t). Um exemplo tipico é a Equacao
2.2 37].

Z(t) =Y v(r)X(t—7) (2.2)

7=0

Segundo [11], o uso das Séries Temporais e de Modelos Dinamicos apresentam cinco

areas de interesse:



2.1 Séries Temporais 29

Al

Vo UyUaly Uyls UglgUglyg
Funcéo de resposta ao impulso

L ..'-.
- L ] ™ ..
.~ . Sistema dinamico:] —** *ee_s® "

e0gs, ., o istema dinamico: e . o

. g V(t) e
‘enves® (Forno) eee”
Taxa de alimentacéo de ar Concentracio de CO,
Entrada: X(t) Saida: Z(t)

(2)

(b)

Figura 2.4: Séries de entrada e saida em relacao a um sistema dinamico.
Fonte: [11]

Previsdo: A previsao de valores futuros de uma série temporal Z(t), a partir de

valores atuais e passados X (t);

Funcao de transferéncia: A determinacao da fun¢do de transferéncia v(t) de um
sistema a partir da entrada X (t) e saida Z(t), mostrando o efeito na saida do

sistema para série de entrada;

Variagoes: Simular as variaveis de entrada em modelos de fungoes de transferéncia
para representar e avaliar os efeitos de eventos incomuns no comportamento de uma

série temporal;

Multivariado: Avaliar a inter-relacoes entre varias variaveis de interesse da série
temporal, e a determinacao de modelos dinamicos multivariados para representar

essas relacoes conjuntas entre as variaveis ao longo do tempo;

Controle: Controlar a série de saida Z(t) de tal forma que os desvios potenciais
da saida do sistema, de um alvo desejado, possam ser compensados pelo ajuste dos

valores da série de entrada X (¢).

2.1.3 Estacionariedade

A base para qualquer analise de série temporal é a série temporal estacionaria. E

essencialmente para séries temporais estacionarias que pode-se desenvolver modelos e

previsoes. No entanto, ¢ a série cronoldgica nao estacionaria que ¢ a mais interessante em

muitas aplicacoes, especialmente em negocios e economia. Da mesma forma, em aplicagoes

industriais, quando os processos nao sofrem agao de controle, esperam-se que eles mostrem
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comportamento nao-estaciondrio simplesmente seguindo a segunda lei da termodinamica.
De fato, a estacionariedade na maioria dos processos ¢ garantida apenas por acoes de
controle realizadas em intervalos regulares ou manutencao continua dos componentes do
sisterna. Sem essas acoes deliberadas para tornar os processos estacionarios, a solucao é
deixar de lado os dados originais que exibem nao estacionariedade, e focar por exemplo,

nas variacoes das observacoes sucessivas |10].

Em muitas aplicacoes com dados nao estacionérios, as alteracoes do tempo t — 1 para
o tempo t da série temporal AZ(t), denotadas pela Equacao 2.3, podem ser estacionarias.
Se for esse o caso, pode-se modelar as mudancas, fazer previsdes sobre os valores futuros
dessas mudancas e, a partir do modelo das mudancgas, criar modelos e criar previsoes
da série temporal nao estacionaria originalmente. Portanto, enquanto nas aplicacoes da
vida real isso ocorre apenas em situacoes especificas, as séries temporais estacionérias

desempenham um papel fundamental como base para a andlise de séries temporais [10].

Uma série pode ser estacionaria durante um periodo muito longo, como a série (vi)
da secao 2.1, mas pode ser estacionaria apenas em periodos muito curtos, mudando de
nivel e ou inclinacao. Existem modelos estatisticos capazes de descreverem de maneira
satisfatoria as séries estacionarias e séries nao estacionérias, mas que nao apresentam
comportamento explosivo. Chama-se este tipo de nao-estacionariedade de homogéneo;
a série pode ser estacionaria, flutuando ao redor de um nivel, por certo tempo, depois
muda de nivel e flutua ao redor de um novo nivel e assim por diante, ou entao muda de
inclinacao, ou ambas as coisas. A Figura 2.5 ilustra esta forma de nao-estacionariedade
[37].

Como a maioria dos procedimentos de andlise estatistica de séries temporais supoe
que estas sejam estacionarias, serd necessario transformar os dados originais, se estes
nao formam uma série estacionaria. A transformacao mais comum consiste em tomar
diferencas sucessivas da série original, até se obter uma série estacionéaria. A primeira

diferenga de Z(t) é definida pela Equacao 2.3 [37].

AZ(t) = Z(t) — Z(t — 1), (2.3)

a segunda diferenca é a Equagao 2.4
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Z(t)

t
Figura 2.5: Série nao-estaciondria quanto ao nivel e inclinacgao.
Fonte: [37]
A Z(t) = A[AZ(t)] = A[Z(t) — Z(t — 1)], (2.4)
ou seja,
A*Z(t) = Z(t) —2Z(t —1) + Z(t — 2), (2.5)

De modo geral, a n-ésima diferenca de Z(t) é a Equagao 2.6

A"Z(t) = A[A" 1 Z(1)]. (2.6)

Em situacoes normais, sera suficiente tomar uma ou duas diferencas para que a série
se torne estacionéria [37]. A Figura 2.6 apresenta a série da temperatura de uma planta

piloto, acompanhada das suas trés diferencas.

2.1.3.1 Meétodo de Dickey-Fuller

De acordo com [46], desde de 1979 quando introduziu-se o teste Dickey-Fuller (DF),
existe uma consideravel atencao sobre a generalizacao de residuos e o efeito da genera-

lizagao sobre a inferéncia. E segundo [30], o teste Dickey-Fuller aumentado (do inglés
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Figura 2.6: (a) Temperatura de uma planta piloto. (b) Primeira diferencga. (c) Segunda
diferenca. (d) Terceira diferenca.
Fonte: [10]

Augmented Dickey-Fuller, ADF) é o teste de raiz unitaria mais usado em econometria.

Por isso existem diversos estudos sobre o assunto, como [30], [39] e [46].

Conforme [12|, desenvolveu-se o método de Dickey-Fuller (DF) para detectar a nao
estacionariedade das séries temporais. I através do modelo autorregressivo representado

pela Equacao 2.7 verifica-se o problema de raiz unitaria, ou de nao estacionariedade.

Yt = pYr—1 + Uy (2.7)

onde u; é o termo de erro estocéstico também chamado de ruido branco. A raiz

unitaria existe se p = 1. E escreve-se a equacao anterior de forma alternativa como as

Equagoes 2.8 e 2.9 [12]:

Ayr = (p— Dy + (2.8)
= VY1 + W (2.9)
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onde A é o operador de primeira diferenca e v = (p—1). As hipoteses a serem testadas

sao as Equagbes 2.10 e 2.11 [12]:

Hy:p=1Hy:v=0 (2.10)
H :p<l&s H ivy<O0 (2.11)

Se v = 0 tem-se Ay, = (y; — ys—1) = uy, iSto €, a primeira diferenga da série tem-
poral com caminho aleatorio é estacionaria, pois por hipotese, u; é puramente aleatorio.

Portanto, se a hipotese nula for rejeitada, a série temporal ndo tem uma raiz unitéaria [12].

Para testar as hipoteses das Equacoes 2.10 e 2.11, estima-se a Equacao 2.9 por minimos
quadrados e examina-se a estatistica ¢ para a hipotese de que v = 0. Porém, se a
hipotese nula é verdadeira, y; segue um caminho aleatorio e a estatistica ¢t nao tem mais
uma distribuicao t. A estatistica gerada deve entao ser comparada com valores criticos

especialmente construidos [12].

Dickey e Fuller (1979) tabularam os valores criticos através de simulagées de Monte
Carlo, e desenvolveram uma estatistica 7 (Tau) para testar formalmente o problema de
raiz unitaria. Se o valor absoluto da estatistica 7 calculado for maior que o valor absoluto

tabulado por DF, aceita-se a hipotese nula, logo a série é ndo estacionaria [12].

Para verificar a presenca de raiz unitaria em séries temporais o teste de Dickey-Fuller

estima um dos seguintes modelos [12]:
(i) Modelo Puramente Aleatério, Equacao 2.12:
Ay =Yy + we (2.12)

(ii) Modelo com Constante, Equacao 2.13:

Ay = Bo + VY1 + U (2.13)

(iii) Modelo com Constante e Tendéncia, Equagao 2.14:

Ay = fo + Bt + yye-1 + w (2.14)

onde fy é o termo independente (constante de intersecgdo da reta) e 81 é o coeficiente de

tendéncia (inclinagao da reta).
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2.1.3.2 Meétodo de Dickey-Fuller Aumentado

O teste ADF ou o teste de DF aumentado introduz um operador de defasagens para

resolver o problema de autocorrelagdo do termo de erro u;, tal como a Equagao 2.15 [12]:

Ay, = fo + Bt + yye—1 + Z Ay—i + uy (2.15)

i=1

A equacdo acima pode ser estimada também sem a constante ou a tendéncia. A
hipotese nula é mesma que a do teste DF e os valores criticos da estatistica 7 do teste DF

sao validos para o teste ADF.

2.2 Regressao Linear

Segundo [19], a interpretagdo moderna da regressao estabelece que a analise de re-
gressao diz respeito ao estudo da dependéncia de uma variavel, a variavel dependente, em
relagdo a uma ou mais variaveis, as variaveis explanatorias, visando estimar ou prever o
valor médio (da populacdo) da primeira em termos dos valores conhecidos ou fixados (em

amostragens repetidas) das segundas.

Como exemplo de fungao que representa uma Regressao Linear tem-se a Equacao
2.16.

y=Po+ bz (2.16)
onde, de acordo com [43] tém-se:

(a) x é a variavel independente ou variavel preditora;
(b) y é a variavel dependente ou resposta;
(¢c) Bp € a constante de intersec¢ao da reta;

(d) By é a inclinacdo da reta: esta é uma das grandezas mais importantes em qual-
quer analise de Regressao Linear. Um valor muito préximo de 0 indica pouco ou
nenhum relacionamento. E grandes valores positivos ou negativos indicam grandes

relacionamentos positivos ou negativos, respectivamente.
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2.2.1 Modelo para Dados Linearmente Relacionados

Observam-se os pontos dados (z1,y1), (22,92), -, (Tn, Yn), assume-se que em funcao
de x;, gera-se cada y; usando alguma reta como y = 5y + (12, e entao adiciona-se algum

ruido gaussiano. Formalmente, tem-se a Equacdo 2.17 [43]:

yi = Bo + B + € (2.17)

O ruido ¢; representa o fato de que os dados nao se adaptam ao modelo perfeitamente.
Entdo modela-se ¢; como sendo gaussiano: € ~ N(0,0%). Observe-se ainda que a constante
de interseccao Sy, a inclinacdo 3, e a variancia do ruido o2 sdo todos tratados como fixos

(ou seja, deterministicos), mas quantidades desconhecidas [43].

2.2.2 Estimacgao por Minimos Quadrados

Supondo os dados gerados (z1,v1), ..., (Zn, Yn), entdo é possivel encontrar uma reta
para a qual a probabilidade dos dados ¢ alta, através da solucao do problema de otimizacao

da Equagao 2.18 [43]:

n

ming, g = Y [y — (B + i)’ (2.18)

=1

O ming, g, significa “minimizar sobre S, e (5,”. Isso é conhecido como o problema de
Regressao Linear dos Minimos Quadrados. Dado um conjunto de pontos, as Equacoes
2.19 e 2.21 sdo a solugao [43]:

o) Ty — e Y i Y Y
fo= S (2:19)

B =r (2.20)

Bo =7- Pz (2.21)



2.2 Regressao Linear 36

onde 7, 7, S; e S, sao as médias da amostra e os desvios padrao para os valores de x e

os valores de y, respectivamente, e R é o coeficiente de correlagao, definido pela Equacao
2.22 |43]:

R = YL (s ) (2.22)

Na sequéncia, em vez de apenas um tnico valor escalar z;, tem-se um vetor (z;1, ..., Ti,)
para cada ponto de dados 7, o que denomina-se Regressao Linear Miltipla . Portanto,
tém-se n pontos de dados (exatamente como antes), cada um com n variaveis ou recursos
preditores diferentes. Assim, para prever y para cada ponto de dados como uma func¢ao

linear das diferentes variaveis x tem-se a Equagao 2.23 [43]:

Yy, = 60 + 511'1'1 —+ BQZEi2+7 ey +671an +€; (223)

Para facilitar, representam-se os dados de entrada na forma de matriz como X, uma
matriz onde cada linha corresponde a um ponto de dados e cada coluna corresponde a uma
varidvel de entrada. Como cada saida y; é apenas um tnico ponto, entao representa-se o
conjunto resposta como um vetor de n-elementos denominado y. E expressa-se o modelo

linear através da Equagao 2.24 [43]:

y =BX +e¢ (2.24)

Onde S é um vetor de coeficientes de n-elemento, e € ¢ uma matriz de n-elementos

2

onde cada elemento, ¢;, é normal com média 0 e variancia o“. Observa-se, que nao se

escreve explicitamente um termo constante como [, de antes [43].

Para resolver este problema de otimizacao tem-se a Equacao 2.25:

n

ming = Y (v — X;8)" (2.25)

=1

Com isso, pode-se aplicar algebra linear basica para resolver este problema e encontrar

as estimativas ideais representadas pela Equacao 2.26 [43]:
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B=(XTX)"'Xx"y (2.26)

2.2.3 Deteccao de Multicolinearidade

Para detectar a multicolinearidade entre as varidveis explicativas usa-se o fator de
inflacdo da variancia (FIV) [19].

O FIV mostra como a variancia de um estimador ¢ inflada pela presenca da multicoli-
nearidade. Considerando as variaveis explicativas X; e X5 e a correlagao Ry> aproxima-se
de 1, o FIV aproxima-se do infinito. Ou seja, quando a colinearidade aumenta, a vari-
ancia de um estimador aumenta e, no limite, pode tornar-se infinita. Se nao houver
colinearidade entre X; e X5, o FIV serda 1. Para calcular o FIV tem-se a Equacao 2.27
[19].

1
FIV = ——— (2.27)
I — Ry
Alguns autores, usam o FIV como indicador de multicolinearidade. Quanto maior for
o valor de FIV, mais “problemética” ou colinear sera a varidvel X. Como regra pratica,

se 0 FIV de uma variavel for maior que 10 (o que acontecera se R? for maior que 0,90),

considera-se essa variavel como altamente colinear [19].

2.2.4 Teste de Significancia dos Coeficientes

Em termos gerais, um teste de significincia é um procedimento em que usam-se os
resultados amostrais para verificar a veracidade ou a falsidade de uma hipotese nula. A
ideia fundamental por tras dos testes de significancia é a de um teste estatistico (estima-
dor) e a distribui¢do amostral dessa estatistica sob a hipotese nula. A decisao de aceitar

ou rejeitar Hy ¢ tomada com base no valor do teste estatistico dos dados disponiveis [19].

Para mostrar a aplicacao deste método em Regressoes Lineares Miltiplas, avaliam-se

as hipoteses dadas pelas Equagoes 2.28 e 2.29:
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Hy:B; =0, se p > 0,05 (2.28)
H,:B; #0, se p < 0,05 (2.29)

Se H, for rejeitada, conclui-se que a variavel relacionada ao coeficiente 3; possui uma
relagao estatistica relevante com a variavel de saida, ou seja, deve-se utilizar esta variavel
na Regressao Linear. Caso contrario, descarta-se a mesma. Utiliza-se o teste estatistico

que segue uma distribui¢ao ¢ com n — 2 graus de liberdade [43].

2.2.4.1 Para Regressoes Lineares Simples

Para realizar o teste estatistico ¢ para o coeficiente de interseccao tém-se as Equagoes
de 2.30 a 2.32 [43]:

~2 22;1@1‘ - yi)2
_ 2.30
o o (2.30)

5=+ i (2.31)
Sg, = 04— )
% n Z?ﬂ(xi —I)?

(2.32)

Onde:

y;: Valor real;

y;: Valor previsto;

e n: Numero de amostras;

e ;. Variaveis de entrada;

e 7: Valor médio da variavel de entrada x;;

o i5,: Teste estatistico ¢ para o coeficiente de intersecg¢ao;
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e sg,: E desvio padrao estimado para o coeficiente de interseccao;

e 5% | a estimativa da variancia da previsao dada pelo erro quadratico médio.

Para calcular a significancia do coeficiente linear apresentam-se as Equacoes 2.33 e

2.34 [43]:

_ g 2.33
SﬁJ Vi (s — 250)? (233)
tg, = @;_ﬁj (2.34)

J& para regressoes lineares multiplas as variancias dos elementos B’s SA0 expressas
em termos dos elementos da inversa da matriz X’X, apresentada pela Equacao 2.35. A
inversa de X’X vezes a constante o2 representa a matriz de covariancia dos coeficientes
da regressao 3. Os elementos da diagonal de o?(X'X)™! sdo as variancias de Bj e 0s

elementos que estao fora da diagonal da matriz sdo as covariancias [36].

Com isso a estatistica do teste t é dada pela Equacgao 2.37 e os graus de liberdade sao
iguais a n — k — 1, onde k é nimero de variaveis de entrada. Assim, tem-se que o desvio

padrao estimado para f3; é dado pela Equacao 2.36 |36):

Cj; = (X'X)™ (2.35)
s, = 01/ Cjj (2.36)
tg, = b = 5 (2.37)
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2.2.5 Teste de Durbin Watson

De acordo com [19], um fator que prejudica o desempenho de modelos de previsao
utilizando Regressao Linear é a autocorrelagao dos residuos. Assim a Equacgao 2.38 repre-
senta o teste d de Durbin-Watson, que permite identificar se existe ou nao a correlacao

dos residuos.

Ainda de acordo com [19], existem outros métodos de detec¢ao de autocorrelagao dos
residuos, mas nenhum deles pode ser considerado o melhor. Sendo o teste d de Durbin-
Watson o mais famoso e o método indicado para defasagem de 1 periodo. Que coincide

exatamente com o caso avaliado neste trabalho.

t=n/ ~ ~ 2
d — Zet=2 (Et - 6t—1)
- t=n ~2
t=1 €t

(2.38)

Segundo [19], pode-se reescrever a Equagao 2.38 como sendo a Equagao 2.39 [19].

d~(1-p) (2.39)

onde p é o coeficiente de autocorrelacao de primeira ordem, um estimado de p sendo
dado pela Equacao 2.40. J4& p é conhecido como coeficiente de autocovariancia do esquema
auto-regressivo de primeira ordem de geracao dos residuos. E é representado pela Equacao
2.41 [19].

R €11
== 2.40
€ = PE€t—1 -+ Uy (241)

Como —1 < p <1 tem-se que 0 < d < 4, com isso pode-se utilizar a Figura 2.7 para

determinar se existe ou nao autocorrelacao de residuos.

Na Figura 2.7 consideram-se [19]:

(a) Hp: Auséncia de autocorrelac¢ao positiva,
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(b) H{: Auséncia de autocorrelacdo negativa;
(¢) dp: Limite inferior, consultar valor tabulado por Durbin e Watson;
(d) dy: Limite superior, consultar valor tabulado por Durbin e Watson;

(e) Zona de Indecisdao: nao se pode concluir se ha ou nao autocorrelacdo de primeira

ordem.
| | | | |
- > - | | -
Rejeitar H, : Zona de : I Zona de I Rejeitar H,, :
Evidéncia de | indecisdo | | indecisdo | Eyidéncia de |
autocorrela- I I I | autocorrela- I
Gdo positiva | | | I ¢do negativa |
| ~ - | |
I I Nio rejeitar Hyou H, I : I
| | ou ambas | | |
| | 1 | | |
0 d, dy 2 4-dy 4-d; 4

Figura 2.7: Estatistica d de Durbin-Watson.
Fonte: [19]

2.2.6 Correcao da Autocorrelagao do Residuo

Ao conhecer as consequéncias da autocorrelagao, principalmente a falta de eficiéncia
dos estimadores, deve-se corrigir o problema. A correcao depende do conhecimento que
se tem da natureza da interdependéncia entre os termos de erro, ou seja, do conhecimento

da estrutura da autocorrelagao [19].

Como exemplo, considera-se o modelo de regressao de duas variaveis da Equacgao 2.42
[19]:

Y = Bo + Prre + & (2.42)

Considere a Equacao 2.42 no tempo (t - 1):
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Yi—1 = Bo + Pizi—1 + €1 (2.43)

Multiplica-se a Equacao 2.43 por p:

pPYi—1 = pBo + pBixi—1 + per—1 (2.44)

Subtrai-se a Equacgao 2.44 da 2.42:

(Y1 — pye-1) = (1 = p)Bo + (zt — pre1)Br + (& — per—1) (2.45)

Substitui-se a Equacao 2.41 na 2.45:

(v = pyr—1) = (1= p)Bo + (x — pre-1)fr + uy (2.46)

Considerando 35 = fo(1—p), Bf = B1, i = Yt — pYi—1, T} = 1, — px—1 € substituindo
na Equagao 2.46 tem-se a Equacao 2.47:

v = By + B+ u, (2.47)
O [19] cita um método iterativo de Cochrane e Orcutt, que consiste nos passos abaixo:
(a) Calcula-se a Equacao 2.42 pelo Método dos Quadrados Minimos e obtenha os resi-

duos, €; .

(b) Utilizam-se os residuos obtidos na etapa (a), calcula-se a seguinte regressdo: ¢ =

PEr—1 + Vy;
(c) Com o p obtido na etapa (b), calcula-se a Equagio 2.47 de diferencas generalizadas;

(d) Como nao se sabe se o p obtido por meio da etapa (b) é o melhor estimador de
p, substitui-se os valores de 3} e [ calculados na etapa (c) na regressao original,

Equacao 2.42, e obtem-se os novos residuos;
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(e) Executam-se as etapas acima até p quando estiver com um valor aceitével ou estiver

entre 0,01 e 0,005.

2.2.7 Modelo Linear Generalizado

Utiliza-se este modelo para avaliar e quantificar a relacao entre uma variével de saida e
as variaveis explicativas. O GLM difere da regressao simples em dois aspectos importantes
[26]:

(i) Escolhe-se a distribuicao da resposta proveniente familia exponencial. Assim, a
distribuicao da resposta nao precisa ser normal ou proxima do normal e pode ser

explicitamente nao normal;

(ii) Uma transformacgio da média da resposta esta linearmente relacionada as varidveis

explicativas;

Uma consequéncia de permitir que a resposta seja da familia exponencial é que a
resposta pode ser, e geralmente é, heterocedastica. Assim, a varidncia muda de acordo
com a média que pode, por sua vez, variar com as variaveis explicativas. Isso contrasta

com a suposi¢do homocedastica de regressdo normal [26].

Como exemplo da importancia dos modelos lineares generalizados tem-se a analise
de dados de seguros. Com os dados de seguros, as premissas do modelo normal frequen-
temente nao sao aplicaveis. Os tamanhos dos sinistros, as frequéncias dos sinistros e a
ocorréncia de um sinistro em uma tnica apoélice sao resultados que nao sao normais. Além
disso, a relacao entre resultados e fatores de risco costuma ser multiplicativa, em vez de
aditiva [26].

Dada uma resposta y, tem-se o modelo linear generalizado (GLM) na Equagao 2.48
[26]:

y0 — a(0)

5 ); g(p) =2'8 (2.48)

f(y) = cly, d)exp(

f(y) especifica que a distribui¢do da resposta estd na familia exponencial. A segunda
equagao especifica que uma transformacao da média, g(u), esta linearmente relacionada as
varidveis explicativas contidas em z. O 6 é denominado parametro canonico e ¢ parametro

de dispersao. [26].
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Dada uma variavel de resposta y, construir um GLM consiste nas seguintes etapas
[26]:

(i) Escolhe-se uma distribuicao de resposta f(y) e, escolhe-se a(f) em 2.48. A distri-

buicao da resposta adapta-se a situacao dada;

(ii) Escolhe-se a funcao link g(un). Esta escolha as vezes é simplificada escolhendo o

chamado link “candnico” correspondente a cada distribuicao de resposta;

(iii) Escolhem-se as variaveis explicativas x em termos das quais deve-se modelar g(u).

Aplicam-se consideracoes semelhantes & modelagem de regressao comum;

(iv) Coletam-se observagoes yi, ..., y, da resposta y e os valores correspondentes x1, ..., T,
das varidveis explicativas x. As observacgoes sucessivas sao consideradas indepen-

dentes, ou seja, considera-se uma amostra aleatéria da populagao analisada;

(v) Ajusta-se o modelo estimando f e, se desconhecido, ¢. Geralmente realiza-se o

ajuste com a estimativa de méxima verossimilhanca ou suas variantes;

(vi) Dada a estimativa de 3, geram-se previsoes (ou valores ajustados) de y para diferen-
tes configuragoes de z. F examina-se o quao bem o modelo se ajusta examinando o
desvio dos valores ajustados em relacao aos valores reais, bem como outros diagnos-
ticos do modelo. Além disso, usa-se o valor estimado de [ para ver se as variaveis

explicativas fornecidas sao importantes na determinacao de .

As etapas extras em comparacao com a modelagem de regressao comum sao escolher
a(f) (implicando na distribui¢do da resposta) e o link g(u). Guia-se a escolha de a(f)
pela natureza da variavel de resposta. Sugere-se a escolha do link pela forma funcional

da relacao entre a resposta e as variaveis explicativas [26].

As etapas acima raramente ocorrem sequencialmente. Por exemplo, os dados sao
frequentemente coletados antes da especificacao de um modelo e podem ser simplesmente
um banco de dados existente. A exploracao inicial dos dados provavelmente indicaréd
diferentes modelos e diferentes distribuigoes de respostas. Os ajustes sao frequentemente
seguidos por refinamentos adicionais dos ajustes, em que algumas das variaveis explicativas
podem ser descartadas ou transformadas. Os dados podem ser analisados criteriosamente
pela exclusdo de varios casos ou pela incorporagao de diferentes efeitos [26]. Os Quadros

2.1 e 2.2 apresentam os principais parametros do modelo GLM.
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Funcao Link | ¢g(p) | Link Canodnico
Identity 1 Normal
Log In(p) Poisson
Power P Gamma(p=-1)
Square Root VI
Logit In(7£7) Binomial
Quadro 2.1: Links comumente usados.
Fonte: [26]
Distribuicéo 0 a(f) ¢ | E(y) | V(p) =2l
B(n, ) In(:Z) | nln(l+¢%) 1| nm nm(l —7)
P(u) In(p e’ L p f
N(p,0%) u 50° o’ | p
G(p,v) — —In(-0) L 2
IG(p,0%) | 52 —V=20 | o*| p p?
NB(uk) | () | —Lin(t—re®) | 1] p | p+ )

Quadro 2.2: Familias de Distribui¢oes Exponenciais e seus parametros.
Fonte: [26]

2.3 Meétricas

Nesta secao detalham-se os indices utilizados para medir o desempenho dos modelos

de Aprendizado de Maquina.

2.3.1 Erro Percentual Absoluto Médio

Este indice de erro é dado pela Equacao 2.49, e quanto mais proximo de zero este
indice estiver melhor sera a previsao [31]|. Utiliza-se este indice para comparar o resultado

deste trabalho com o trabalho de referéncia [31].

100 ¢~ [Y; = Yy
MAPE = 2.49
- Z T (2.49)
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Onde Y; é o valor real e Y; o valor previsto.

2.3.2 Coeficiente de Eficiéncia do Modelo Nash—Sutcliffe

De acordo com [32], o coeficiente Nash—Sutcliffe Efficiency (NSE) representa o quanto
os valores previstos (Y;) e os valores reais (V) estiio ajustados, sendo ¥; o valor médio da
série analisada. A faixa de trabalho do NSE é de —oo a 1 e valores maiores que 0 sao

considerados aceitaveis. O NSE é dado pela Equacao 2.50:

NSE — 1 - Z?:l(}/; _ }:/;)2

> (Y = Y3)? (2.50)

2.3.3 Coeficiente de Correlacao

Conforme [14], o coeficiente de correlagao (R) é uma medida adimensional da associa-
¢ao linear entre um par de variaveis (Y7, }A/t), obtida dividindo a covariancia pelo produto
dos desvios-padrao das variaveis. A correlacao assume um valor entre —1 e +1, com o
valor 0 indicando que nao ha associacao linear e o valor |1] indica uma correlagao perfeita.

Define-se a correlagao R entre um par de variaveis (Y3, Yt) pela Equacéao 2.51:

R DS YV - Y Y Y _ oY) oy

VS (L VR i VR — (S 0 \Jear(Y) - var (V)

2.4 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA), comparada com a inteligéncia natural do ser humano,
visa imitar, estender e aumentar a inteligéncia humana através de meios e técnicas ar-
tificiais para alcancar certa inteligéncia de méquina. A ciéncia da IA se concentra em
modelos computacionais de comportamentos inteligentes, desenvolve sistemas de com-
putador para atividades noéticas, como percepcao, facilitacao, aprendizado, associacao,
tomada de decisao, etc., e resolve problemas complexos que somente especialistas humanos

podem resolver [42].

Alguns pesquisadores classificam a pesquisa em IA em duas categorias: a inteligéncia
simbélica e inteligéncia computacional. Inteligéncia simbolica, também conhecida como

IA tradicional, resolve problemas através do raciocinio baseado no conhecimento. A inteli-
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géncia computacional resolve problemas com base em conexoes treinadas a partir de dados
de exemplo. Redes neurais artificiais (RNA), algoritmos genéticos, sistemas nebulosos,
programacao evolutiva, vida artificial, etc. estdao incluidos na inteligéncia computacional
[42].

A maioria das pessoas nao percebem o quanto de suas vidas sao afetadas pela TA e
nao podem imaginar como ela se expandird nos proximos anos. As pessoas navegam na
Internet com mecanismos de busca de IA e encontram informacoes através de agentes
inteligentes quando compram um produto em um site. Suas contas bancarias e cartoes
de crédito sao monitorados com software de TA, e os sistemas de transporte funcionam
sem problemas com programas de IA. Todo e-mail e toda chamada de telefone celular sao
roteados usando redes de TA. Os aparelhos na cozinha e o carro na garagem todos tém

pecas que usam tecnologia de TA [45].

Com o passar do tempo a IA foi evoluindo e foi dividida em areas de estudo ou

interesse, a Figura 2.8 ilustra as principais partes da TA.

Inteligéncia Artificial
Algoritmos que imitam a inteligéncia humana,
que resolvem problemas que consideramos inteligen-
tes. Do simples ao mais complexo algoritmo.

Aprendizado de Maquina
Algoritmos que aprendem através de dados
e usam o que aprenderam para tomar decisoes.
Aprendem com a evolugao dos dados ao longo do tempo.

Aprendizado Profundo
Algoritmos de Redes Neurais que
extraem sozinhos caracteristicas

importante dos dados. E sao capazes
de descobrir padroes ocultos.

Figura 2.8: Inteligéncia Artificial e suas divisoes.
Fonte: [29] e [13]

J& [25], na Figura 2.9, reduziu a historia recente da [A a trés segmentos, com base na
evolucao das linguagens de programacao. Esses segmentos sdo os anos iniciais (1954-1973),

épocas turbulentas (1974-1993) e a era moderna (1994 até o presente).

2.4.1 Aprendizado de Maquina

O conhecimento, a representacao do conhecimento e os algoritmos de raciocinio basea-

dos no conhecimento sao sempre considerados o coracao da IA, enquanto o Aprendizado de
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IPL
LISP e variantes
K & R C e variantes
PROLOG e variantes
CLIPS
Python
R
OpenCL
iIl:u'cio 'il'urbulentn: r Muden{m
1850 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Figura 2.9: Evolucao da TA com base nas linguagens de programacao.
Fonte: [25]

Magquina pode ser visto como um problema mais critico. Os psicologos e filésofos susten-
tam que o mecanismo basico da aprendizagem esta em tentar transferir comportamentos

bem-sucedidos em uma pratica para outras praticas semelhantes [42].

Aprender é o processo de aquisicao de conhecimento, obtencao de experiéncia, me-
lhoria de desempenho, descoberta de regras e adaptagao aos ambientes. A Figura 2.10
ilustra um modelo simples de aprendizado com quatro elementos bésicos de um sistema
de aprendizado. O Ambiente fornece informacdes externas, semelhantes a um supervisor.
A Unidade de Aprendizado processa as informacoes fornecidas pelo ambiente, corres-
pondendo a varios algoritmos de aprendizado. A Base de Conhecimento armazena as
informacoes em certos formalismos de representacao do conhecimento. A Unidade de
Execucao realiza determinadas tarefas com base nas informagoes da Base de Conheci-
mento e envia os resultados da Unidade de Execucao para a Unidade de Aprendizagem
por meio da Realimentagao. Com isso, melhora-se o sistema gradualmente através do

aprendizado[42].

A pesquisa em Aprendizado de Maquina nao apenas permite que as méaquinas ad-
quiram automaticamente conhecimento e obtenham inteligéncia, mas também descobre
principios e segredos do pensamento e da aprendizagem dos humanos, e até ajuda a me-
lhorar a eficiéncia da aprendizagem humana. A pesquisa em Aprendizado de Maquina

também tem um grande impacto nos padroes de armazenamento de memoria, métodos
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de entrada de informagoes e arquiteturas de computadores [42].

Aprendizado

¥ 3

Base de

. Execucao
Conhecimento ¢

Realimentacao |«

Figura 2.10: Modelo simples de aprendizado.
Fonte: [42]

Os modelos de Aprendizado de Méaquina dividem-se em quatro categorias de apren-

dizado: supervisionado, nao supervisionado, por reforco, rede neural.

2.4.1.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, rotula-se o conjunto de dados com a resposta que
o algoritmo deve apresentar. O aprendizado supervisionado leva as variaveis de entrada
(X) junto com uma variavel de saida (Y). A variavel de saida representa a coluna na qual
deseja-se prever. O algoritmo usa essas varidveis para aprender e aproximar a fun¢ao
de mapeamento da entrada com a saida. Os algoritmos de aprendizado supervisionado
suportam problemas de classificacao e regressao. O Quadro 2.3 mostra alguns exemplos

de aprendizado supervisionado [2].

Variaveis Independentes(X) Variaveis Dependentes(Y)

Anos de Carreira, Formacao, Idade Salario

Idade do Carro, Idade do Motorista | Risco de Acidente Automotivo

Historico Escolar Nota no ENEM

Quadro 2.3: Exemplos de aprendizado supervisionado.
Fonte: [20]

2.4.1.2 Aprendizado nao Supervisionado

No aprendizado nao supervisionado, fornece-se 0 modelo com um conjunto de dados
que nao é rotulado, ou seja, sem um resultado explicito que o algoritmo deve retornar.

Nesse caso, o algoritmo tenta encontrar padroes e estrutura nos dados, extraindo recursos
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uteis. O modelo organiza os dados de diferentes maneiras, dependendo do algoritmo
(clustering, detecgao de anomalias, auto-codificadores, etc.). O Quadro 2.4 mostra alguns

exemplos de aprendizado ndo supervisionado [2].

Varidveis Independentes(X) | Varidveis Representativas(Y)
Registros de Compras Associacao entre produtos
Registros de Compras Perfil dos consumidores
Transacoes bancérias Normalidade da transacao

Quadro 2.4: Exemplos de aprendizado nao supervisionado.
Fonte: [20]

2.4.1.3 Aprendizado por Reforgo

O aprendizado por reforco ¢ um modelo de aprendizado comportamental. O algoritmo
recebe feedback da andlise dos dados para que o usuario seja orientado para o melhor
resultado. O aprendizado por reforco difere de outros tipos de aprendizado supervisionado
porque o sistema nao é treinado com o conjunto de dados de amostra. Em vez disso, o
sistema aprende por tentativa e erro. Portanto, uma sequéncia de decisoes bem-sucedidas

resultara no “refor¢o” do processo, pois melhor soluciona o problema em questao [22].

Uma das maneiras mais faceis de pensar sobre o aprendizado por reforco é a maneira
como um animal é treinado para executar acoes baseadas em recompensas. Se o cao
receber uma recompensa toda vez que ele estiver sob comando, ele executard essa acao
todas as vezes. Esta categoria também pode ser aplicada para treinar robos e carros

autonomos [22].

2.4.1.4 Aprendizado por Redes Neurais e Profundo

Uma rede neural consiste em trés ou mais camadas: uma camada de entrada, uma ou
varias camadas ocultas e uma camada de saida. Inserem-se os dados através da camada
de entrada. Em seguida, modificam-se os dados na camada oculta e na camada de saida

com base nos pesos aplicados a esses nos (neurénios) [22].

A rede neural tipica pode consistir em milhares ou até milhoes de nos de processa-
mento simples, densamente interconectados. Usa-se o termo aprendizado profundo quando

existem varias camadas ocultas em uma rede neural. Usando uma abordagem iterativa,
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uma rede neural se ajusta e faz inferéncias continuamente até que um ponto de parada
especifico seja alcancado [22]. A Figura 2.11 exemplifica o formato de um no e a Figura

2.12 as camadas da rede neural.

De acordo com [42], as caracteristicas basicas das redes neurais incluem:

(a) Armazenamento distribuido de informacdes;
(b) Processamento paralelo de informacoes;

(c) Capacidades de auto-organizagao e auto-aprendizagem.

2.4.1.5 Tipos de Algoritmos de Modelos de Aprendizado de Maquina

Selecionar o algoritmo certo é parte da ciéncia e parte da arte. Dois cientistas de dados,
encarregados de resolver o mesmo desafio comercial, podem escolher algoritmos diferentes
para abordar o mesmo problema. No entanto, entender diferentes classes de algoritmos
de Aprendizado de Méquina ajuda os cientistas de dados a identificar os melhores tipos

de algoritmos [22].

Abaixo tem-se uma breve visao geral dos principais tipos de algoritmos de Aprendi-

zado de Maquina:

a) Bayesiano: permite que os cientistas considerem resultados de outros testes, como
y
por exemplo, uma probabilidade no modelo atual independentemente dos dados. Es-
ses algoritmos sao especialmente uteis quando vocé nao possui grandes quantidades

de dados para treinar um modelo com confianga [22];

1
| -
e | fla) i f(a)
R |
bloco de bloco de
soma ponderada ativacao
entrada saida

Figura 2.11: Arquitetura do Neurdnio.
Fonte: [21]
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(b)

camada
camada de saida

de entrada camada
escondida

Figura 2.12: Arquitetura da Rede Neural.
Fonte: [22]

Agrupamento: nesta técnica agrupam-se objetos com parametros semelhantes. To-
dos os objetos em um grupo sao mais semelhantes entre si do que os objetos que
estdao em outros grupos. Agrupamento é um tipo de aprendizado nao supervisio-
nada porque os dados nao estao rotulados. O algoritmo interpreta os parametros

que compoem cada item e os agrupa adequadamente [22];

Arvore de Decisdo: usa uma estrutura de ramificacdo de arvore para ilustrar os
resultados de uma decisao. Através da arvore de decisdo mapeia-se os resultados
possiveis de uma decisao. Cada n6 de uma arvore de decisao representa um resultado
possivel. Atribuem-se porcentagens aos nés com base na probabilidade do resultado
ocorrer. Por exemplo, utilizam-se em campanhas de marketing na qual existem
varios grupos de consumidores e deseja-se saber qual grupo respondera melhor a

campanha |22|;

Reducao de Dimensionalidade: ajuda os sistemas a remover dados que nao sao 1teis
para analise. Usa-se este grupo de algoritmos para remover dados redundantes,
outliers e outros dados nao tteis. Sao tteis ao analisar dados de sensores e outros
casos de uso da Internet das Coisas (IoT). Nos sistemas IoT, pode haver milhares
de pontos de dados simplesmente dizendo que um sensor esti ligado. Com isso,
reduz o espaco de armazenamento, melhora o desempenho do aprendizado e facilita

a visualizagdo dos dados [22][;

Baseado em Instancias: usa-se quando deseja-se categorizar novos pontos de dados
baseados em semelhancas com os dados de treinamento. Este conjunto de algoritmos

as vezes sao chamados de aprendizes preguicosos porque nao ha fase de treinamento.
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Em vez disso, o algoritmo simplesmente combina novos dados com dados de trei-
namento e categoriza os novos pontos de dados com base na semelhanca com os
dados de treinamento. Nao é adequado para conjuntos de dados que possuem varia-
cao aleatoria, dados irrelevantes ou dados com valores ausentes. E podem ser muito
titeis no reconhecimento de padroes. Por exemplo, em analise de produtos quimicos,

estrutura biologica e espacial |22];

Rede Neural e Aprendizado Profundo: tenta imitar a maneira como um cérebro
humano aborda problemas e usa camadas de unidades interconectadas para aprender
e inferir relacionamentos com base nos dados observados. Uma rede neural pode ter
varias camadas conectadas e quando houver mais de uma camada oculta em uma
rede neural, esta é denominada aprendizagem profunda. Modelos de redes neurais
sao capazes de ajustar e aprender conforme os dados mudam. E sao frequentemente
usadas quando os dados sao nao marcados ou nao estruturados. Possui aplicacoes

em visdo computacional, carros auténomos e analise de imagens [22];

Regressao Linear: comumente usados para anilise estatistica e sao algoritmos im-
portantes para uso em Aprendizado de Maquina. Eles ajudam os analistas a modelar
relacionamentos entre pontos de dados. Algoritmos de regressao podem quantificar
a forca da correlacao entre variaveis em um conjunto de dados. Além disso, pode
ser util para prever os valores futuros com base em valores historicos. No entanto,
é importante lembrar que a analise de regressao pressupoe que a correlacao esteja
relacionada a causalidade. Sem entender o contexto ao redor dos dados, a anélise

de regressdo pode levar a previsdes imprecisas [22];

Regularizacao para evitar sobreajuste: é uma técnica para modificar modelos de
Aprendizado de Maquina para evitar problemas de preditivas fracas (Sobreajuste).
Pode-se aplicar a regularizacao a qualquer modelo de Aprendizado de Maquina. A
regularizacao simplifica modelos complexos que sao propensos a serem excessiva-
mente ajustados. Se um modelo estiver superajustado, ele fornecerd imprecisoes as

previsdes quando exposto a novos conjuntos de dados [22];

Baseado em Regras: usa regras relacionais para descrever dados. Em resumo quer
dizer: se X é um dado de entrada, faca Y. No entanto, a medida que os sistemas sao
operacionalizados, estas regras se tornam complexas e, com isso, surgem as excegoes

das regras [22].
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2.5 Otimizacao por Enxame de Particulas

Otimizacao é uma disciplina cientifica que lida com a deteccao de solugoes 6timas
para um problema, entre alternativas. A otimiza¢ao das solugoes baseia-se em um ou

varios critérios que geralmente dependem do problema e do usuério [40].

Por exemplo, um problema de engenharia estrutural pode admitir solu¢oes que aderem
principalmente as especificacdes fundamentais de engenharia, bem como as expectativas
estéticas e operacionais do projetista. As restricoes podem ser impostas pelo usuario
ou pelo proprio problema, reduzindo assim o niimero de solugoes em potencial. Se uma
solucao atende a todas as restricoes, chama-se de solucao viavel. Entre todas as solucoes
viaveis, o problema de otimizacao global diz respeito a deteccao da solugao ideal. No
entanto, isso nem sempre é possivel ou necessario. De fato, ha casos em que solucoes
abaixo do ideal sao aceitaveis, dependendo da qualidade em comparagao com a melhor.
Geralmente descreve-se isso como otimizacao local, embora usa-se 0 mesmo termo também

para descrever a pesquisa local entre vizinhanga do espago de pesquisa [40].

Descreve-se a PSO com o seguinte cenario: um grupo de passaros (particulas) esta
pesquisando aleatoriamente alimentos em uma &area (espago de pesquisa). Ha apenas um
pedaco de comida (melhor solugao) na area pesquisada. Os péassaros nao sabem onde estéa
a comida, mas eles sabem &rea em que a comida estd e as posigoes de seus colegas. Entao,
uma estratégia eficaz é se aproximar do passaro que aparentemente estd mais perto da

comida [6].

Neste trabalho utiliza-se a PSO para otimizar o Aprendizado de Maquina. Esta oti-
mizacao consiste em fazer um ajuste fino nos parametros estabelecidos pelo Aprendizado
de Maquina. Escolheu-se o PSO devido a sua enorme capacidade de otimizagao ja consa-
grada. E também, devido as suas caracteristicas assincronas e de paralelizacao, que serao
importantes em implementacdes futuras, se houver a necessidade de processar grandes

volumes de dados.

Segundo [8], indica-se a atualizagdo assincrona para implementacio de PSO paraleli-
zado. E a paralelizacao contribui para uma maior eficiéncia em aplicagoes de tempo real,
pois aumenta a capacidade de processamento. Ja [33] relata que em algumas situagdes o
PSO assincrono é 3,5 vezes mais rapido que o PSO sincrono. E por tltimo o 23], afirma,
que assim como outras meta-heuristicas baseadas em populacao, o PSO é intrinsecamente
paralelo e pode ser implementado com eficacia em Graphics Processing Units (GPUs),

que sao arquiteturas de processamento massivamente paralelas. E com isso, aumenta-se
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ainda mais a velocidade de processamento.

A figura 2.13 apresenta um fluxograma béasico de um algoritmo de PSO.

Avalia as particulas: A condicéo de término Seleciona a melhor
Define as melhores estd satisfeita? particula.
particulas. Sim

l Nao

Gera as particulas Calcula as velocidades Apresenta os
iniciais. da particula. resultados

Atualiza as posicoes
da particula.

Atualiza a melhor
particula.

Figura 2.13: Arquitetura da PSO.
Fonte: [6]

2.6 Python

Python é uma linguagem de programacao de proposito geral, frequentemente aplicada
em funcoes de script. Ela é comumente definida como uma linguagem de script orientada

a objetos [34].

Esta linguagem é desenvolvida sob uma licenga de codigo aberto aprovada pela Open
Source Initiative (OSI), tornando-a livremente utilizavel e distribuivel, mesmo para uso

comercial. A licenca do Python é administrada pela fundagao Python Software [47].

Assim como C, C ++4, Perl e Java, Python é um exemplo de uma linguagem de
alto nivel. Com isso possui vantagens enormes, como por exemplo: facilidade e rapidez

na implementacao, programas menores e portabilidade. Esta portabilidade significa que



2.6 Python 51§

podem ser executados em diferentes tipos de computadores com poucas ou nenhuma

modificagao |16].

De acordo com [34] é possivel desenvolver com Python os seguintes tipos de aplicacoes:

(a) Programacao de Sistemas;

(b) Interface grafica com o usuario (GUI);

(c) Scripts de internet;

(d) Integracdao de componentes (C, C++ e JAVA);

(e) Programacao de banco de dados;

(f) Programacao numérica;

(g) Jogos, Imagens, TA e eXtensible Markup Language (XML).

Baseado nas caracteristicas citadas acima escolhe-se Python como linguagem de pro-

gramagao e com ela desenvolvem-se algoritmos de testes, treinamento, validacao e o apli-

cativo Web. Dentro das varias bibliotecas existentes no Python a Tabela 2.1 listas as mais

importantes para o desenvolvimento do trabalho.

Bibliotecas
BeautifulSoup matplotlib seaborn
CSV numpy selenium
datetime 0s shutil
glob pandas sklearn
h2o0 pickle statsmodels
html.parser pyswarms Sys
lightgbm re time
math scipy urllib2

Tabela 2.1: Bibliotecas Python mais importantes para o trabalho.
Fonte: [47]
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2.6.1 AutoML H-,O

O H,0 é uma plataforma de Aprendizado de Maquina e andlise preditiva de cédigo
aberto, distribuida, rapida, escalonavel e com armazenamento na Memoria de Acesso Ale-
atorio (do inglés Random Access Memory, RAM). Que permite criar modelos de Apren-
dizado de Maquina em big data e possibilita a utilizacao desses modelos em um ambiente

corporativo [2].

O analisador de dados do HyO possui inteligéncia integrada para entender o esquema
do conjunto de dados recebido e suporta a insercao de dados de vérias fontes em varios

formatos [2].

A plataforma AutoML H,O possibilita de forma automatica a utilizacao de varios al-
goritmos supervisionados e nao supervisionados, com poucas configuragoes e ainda apre-
senta uma classificacdo com os melhores resultados. Esta ferramenta é ideal para definir

quais algoritmos investigar para encontrar a melhor solu¢ao de cada problema.

Ao escolher a plataforma AutoML H,O consideraram-se as seguintes caracteristicas:
codigo aberto, desenvolvimento em Python, nimero de algoritmos utilizados e facil utili-

7acao.

A configuracao da plataforma é mostrada no Algoritmo 3 do Apéndice A. E abaixo

apresentam-se os algoritmos suportados pela HyO:

Algoritmos supervisionados:

(a) Aprendizado de Maquina Automatico;
(b) Modelo de Riscos Proporcionais de Cox;
(¢) Aprendizado Profundo;

(d) Floresta Aleatoria Distribuida;

(e) Modelo Linear Generalizado;

(f) Modelo Aditivo Generalizado;

(g) Maquina de Aumento de Gradiente;

(h) Classificador Naive Bayes;

(i) Combinagao de Empilhamento;
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(j) Méaquina de Vetores de Suporte;

(k) Aumento de Gradiente Extremo.

Algoritmos nao supervisionados:

(a) Agregacao;

(b) Modelo de Classificagao Baixa Generalizado;
(c) Floresta de Isolamento;

(d) Agrupamento K-Means;

(e) Analise do Componente Principal.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo apresenta-se uma revisao de trabalhos publicados relativos a previsao de
vazao em rio, com o objetivo de estabelecer uma referéncia para os resultados encontrados
durante o desenvolvimento do trabalho. Estao incluidos resultados obtidos com modelos

hidrologicos, estatisticos e de ML.

3.1 Revisao Geral dos Estudos

O trabalho desenvolvido por [31] é a principal referéncia deste trabalho, por utilizar
os mesmos dados e periodos. Desta forma, ao final do corrente trabalho procuram-se
resultados melhores que os desta referéncia. O estudo de [31] faz previsdes através de
séries temporais utilizando dados da vazao horaria do rio Paraiba do Sul para a cidade de
Volta Redonda. Por meio desses resultados, possibilita-se realizar alertas em tempo héabil
para mitigar os problemas causados pelas cheias do rio. Os modelos de séries temporais
para os dados com sazonalidade revelam-se satisfatorios, dos quais analisam-se os modelos
Auto-Regressivo Integrado de Média Movel Sazonal (do inglés Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average, SARIMA) e Holt-Winters-Taylor com dupla sazonalidade.
Sendo que esse tltimo apresenta boa precisao da previsao ao obter o melhor valor do erro,
MAPE igual a 1,69% com uma hora de antecedéncia. Além disso, o MAPE do modelo

escolhido foi quase 80% menor que o do modelo que apresenta o maior erro [31].

No trabalho [44], realiza-se a previsdo da vazdo diaria para o posto 266 (Itaipu)
a partir da meta-heuristica PSO e modelos Auto-Regressivo de Média Movel (do inglés
Autoregressive Moving Average, ARMA) e Auto-Regressivo Integrado de Média Movel (do
inglés Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA). No primeiro estagio utiliza-se

a meta-heuristica na determinagao das ordens p (autorregressao) e q (médias moéveis). Em
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seguida, usa-se a mesma meta-heuristica na obtencao dos coeficientes autorregressivos e
médias moveis. Os resultados obtidos mostram que o modelo ajustado é adequado a série
estudada. O erro encontrado (MAPE) para a previsdo com um passo a frente é de 0,82%

e para sete passos a frente 1,05%.

O estudo [18] tem como objetivo prever a vazao natural diaria de curto prazo, com
um horizonte de até 7 dias a frente, da estacao Campos - Ponte Municipal do baixo curso
do rio Paraiba do Sul. Utiliza-se uma base de dados com séries histoéricas de precipitacao
e vazao na modelagem da previsao da vazao. E investiga-se a capacidade dos métodos de
Aprendizado de Maquina, tais como Floresta Aleatoria (do inglés Random Forest, RF) e
Rede Neural Artificial (RNA), em relacdo a um modelo linear de previsoes. De acordo
com os resultados, todos os métodos de Aprendizado de Maquina obtém desempenhos
satisfatorios em relagao as medidas de erro utilizadas, para o horizonte de previsao, de
modo que estes métodos auxiliem no acompanhamento e previsao do fluxo de bacias
hidrograficas. Com objetivo de alcancar uma melhor generalizacao, e assim melhores
resultados, cada um dos modelos RF, RNA e Multi-task ElasticNet Linear Model tém o
processo de treinamento repetido 25 vezes, dos quais em cada iteragao aplica-se a técnica
de validacao cruzada. Por outro lado, utiliza-se os dados referentes a precipitacao e vazao
de 26 anos como dados de entrada nos modelos de previsao de vazao, em um periodo de

1-7 dias. A Tabela 3.1 mostra os resultados obtidos.

Antecedéncia MAPE(%) NSE

Dias LM RF RNA LM RF RNA
1 9,849 9,404 11,043 0,916 0,905 0,907
2 16,392 14,895 15,557 0,770 0,782 0,766
3 21,750 19,270 18,597 0,647 0,688 0,649
4 25,871 22,659 20,797 0,570 0,626 0,572
5 28,867 25,127 22,597 0,517 0,589 0,514
6 31,112 26,986 23,864 0,477 0,561 0,469
7 32,730 28,543 24,664 0,448 0,532 0,435

Tabela 3.1: Desempenho MAPE e NSE referentes aos modelos de previsao de vazao com
antecedéncia de 1 a 7 dias.
Fonte: [18]

Ja o estudo [48] explora a utilizacdo de redes de Memoria de Curto e Longo Prazo
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(do inglés Long Short-Term Memory, LSTM) para a previsao de vazao em rios da Bacia
Hidrogréfica do Paraiba do Sul, um modelo notavel pela insensibilidade as distancias tem-
porais entre eventos. Ele é apresentado, analisado e comparado, com foco na facilidade
de reaplicacdo, demonstracao da eficicia e ilustracao dos resultados. A partir de compa-
racoes com outros modelos, obtém-se medidas de desempenho melhores e resultados mais
precisos. O maior destaque observado da LSTM é sua resiliéncia, especialmente para
grandes conjuntos de dados. O uso de parametros ou entradas ruins é suplantado por sua
capacidade de aprendizado e em muitas vezes que se espera obter resultados piores, as mu-
dancas acabam ignoradas pela estrutura da rede [48]. Para avaliar os resultados utiliza-se
o Coeficiente de Eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE). No rio Paraiba do Sul utilizam-se os
dados da estagao Campos - Ponte Municipal e obtem um NSE igual a 0,9303. Para o rio
Carangola, afluente do rio Paraiba do Sul, e considerando os dados da estacao Carangola
o NSE é igual a 0,8502 [48].

O artigo [41] demonstra a aplicacao de duas técnicas diferentes do Sistema de Infe-
réncia Neuro-Difuso Adaptativo (do inglés Adaptative Network Fuzzy Inference System,
ANFIS) para a estimativa de fluxos mensais. Na primeira parte do estudo utilizam-se dois
modelos diferentes do ANFIS, o ANFIS com Particao Grade (do inglés Grid Partition,
ANFIS-GP) e o ANFIS com Agrupamento Subtrativo (do inglés Subtractive Clustering,
ANFIS-SC), na previsao de fluxo com um més de antecedéncia. Em seguida avaliam-se
os resultados considerando o efeito da periodicidade no desempenho da previsao do mo-
delo. Neste momento trabalham-se com os dados de fluxo mensais de duas estacoes, a
Estagao Besiri no rio Garzan e a Estacao Baykan no rio Bitlis na Bacia Firat-Dicle da
Turquia. Na segunda parte do estudo, testam-se os desempenhos das técnicas ANFIS
estimando vazoes com dados de um outro rio proximo. Os resultados do Erro Absoluto
Médio (do inglés Mean Absotute Error, MAE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (do inglés
Root Mean Square Error, RMSE) indicam que o desempenho do modelo ANFIS-SC é um
pouco melhor que o modelo ANFIS-GP na previsao de fluxo. Como é dito, testa-se o
desempenho com dados de uma outra estacao proxima as estacoes de treinamento Besiri
e Baykan. No final, para os dois modelos ANFIS-SC e ANFIS-GP, o melhor valor do
Coeficiente de Determinagio (R?) foi de 0,97 e do Coeficiente de Correlagao (R) igual

0,985 com o objetivo de prever um més a frente.

De acordo com o artigo [27|, sdo necessarias previsoes confiaveis e precisas do fluxo
de um rio em muitas atividades de planejamento, desenvolvimento de projeto, operacao
e manutencao de recursos hidricos. Por isso neste estudo, investiga-se a exatidao relativa

dos modelos de RNA e de Regressao por Vetores de Suporte (do inglés Support Vector
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Regression, SVR) acopladas a Transformacao de Ondaletas (do inglés Wavelet, WA), na
previsao mensal de vazoes fluviais, e comparadas aos modelos regulares de RNA e SVR,
respectivamente. £ também comparam-se os desempenhos relativos dos modelos regulares
de RNA e SVR. Para isso, utilizam-se dados mensais do fluxo fluvial das estagoes de
Kharjegil e Ponel no norte do Ira. A comparacao dos resultados revela que os modelos de
RNA e SVR, juntamente com a transformacao de wavelet, fornecem resultados de previsao
mais precisos do que os modelos normais de RNA e SVR. No entanto, verificam-se que os
modelos SVR acoplados a transformagao wavelet fornecem melhores resultados de previsao
do que os modelos RNA acoplados a transformacao Wawvelet. Os resultados indicam que
os modelos SVR regulares executam um pouco melhor que os modelos normais de RNA.
Sendo assim os melhores resultados para a estagao Kharjegil com WA-SVR é R igual a

0,759 e para a estacao Ponel com WA-SVR é R igual a 0,743.

O artigo [38] considera as caracteristicas ndo estacionarias e de ruido dos dados da sé-
rie temporal de vazao de rio, e adotam-se alguns métodos de pré-processamento para lidar
com a complexidade de multiescala e ruido. Este artigo, propoem uma estrutura aprimo-
rada que compreende o Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive
Noise (CEEMDAN) e Empirical Bayes Threshold (EBT). Emprega-se o CEEMDAN-EBT
para decompor dados nao estacionarios da série temporal da vazao do rio nas Funcoes de
Modo Intrinseco (do inglés Intrinsic Mode Functions, IMFs). Os IFMs derivados sao divi-
didos em duas partes; IMFs com predominancia de ruido e IMFs sem ruido. Em primeiro
lugar, separam-se os IMFs com ruido dominante usando Empirical Bayesian Threshold
para integrar os IFMs com ruido e esparsidade. Em segundo lugar, utilizam-se os IMFs
com ruido e IFMs sem ruido como entradas em data-driven e em modelos estocasticos
simples, respectivamente, para prever a vazao baseado na série temporal. Finalmente,
agregam-se os IMFs previstos para obter o resultado final da predi¢do. Entao aplica-se a
estrutura proposta em quatro rios do Sistema de Bacias Indu e avalia-se o desempenho
da previsao com o Erro Quadrado Médio (do inglés Mean Square Error, MSE), o MAE
e o MAPE. O método proposto, CEEMDAN-EBT com Multi Models (MM), produziu o
menor MAPE para todos os quatro estudos de caso em comparacao com outros métodos.
E dentre todos os testes atinge-se o menor MAPE (0,0025%) com os dados do rio Chenab.
Com isso, os resultados sugerem que modelo hibrido proposto é uma ferramenta eficiente
para fornecer uma previsao confidvel, de séries temporais nao estacionarias e com ruidos.
Desta forma, pode ser aplicada como indicador para decisdes de politicas publicas, como
o planejamento da geracao de energia e a gestao de recursos hidricos.geracao de energia e

a gestao de recursos hidricos.
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O estudo [35] explora as influéncias remotas do clima, via padroes de variabilidades
climéticas e regionais, via precipitagao e vazao em bacias de contribuicao. Para tanto,
desenvolvem-se modelos empiricos de previsao de vazoes mensais defasados no tempo da
Usina Hidrelétrica de Itaipu. Testam-se estes modelos com diferentes grupos de preditores,
tais como: indices climéticos; precipitagao em regides pluviométricas homogéneas; vazao
em pontos a montante e em Itaipu; e o conjunto de todos os preditores anteriores. Por
meio do método stepwise selecionam-se os preditores mais significativos, sendo destacados
os seguintes preditores: indices do £l Nino Oscilacao Sul e de anomalias de temperatura da
superficie do mar no Atlantico Tropical Sul; precipitacao em locais na faixa sul da bacia;
e a propria vazao em lItaipu defasada. Validam-se os modelos indicando de um modo
geral o maior desempenho, nas defasagens mais curtas quando considerados os preditores
de vazao e precipitacao e nas defasagens mais longas considerando os indices climéaticos.
Portanto, os resultados deste estudo demonstram a importancia de serem consideradas as
influéncias remotas do clima nas estimativas de vazao, principalmente para previsoes de
longo prazo. Considerando a previsao da vazao com um passo de antecedéncia tem-se um

coeficiente R igual a 0,87.

Este artigo [23] tem como objetivo revisar algumas técnicas de aprendizado de ma-
quina e alguns Fnsembles destas técnicas, para previsao de vazao de rio em diferentes
areas. E também discutem-se alguns métodos de mineragao de dados encontrados na
revisao da literatura. Assim apds revisar muitos algoritmos de previsao, constroem-se
alguns modelos (RNA, SVR e Cadeia de Markov) para previsao e comparagao. Na etapa
seguinte, constroi-se um modelo Ensemble com os mesmos algoritmos (RNA, SVR, cadeia
de Markov). Com isso, implementam-se duas técnicas de modelagem de Ensembles, que
sao o Bagging e o Voting. Continuando, aplicam-se aos modelos um conjunto de oito dados
da estacao Eldeim, perto do Sudao do Nilo Azul. Conclui-se entao que a técnica de Bag-
ging oferece a melhor acuracia do que a Voting. Desta forma, comparam-se os resultados
do Ensemble com os modelos individuais, e verifica-se que a técnica de Bagging fornece
a maior precisao de todos os modelos, e tem R igual a 0,97. Como principal conclusao
deste artigo, tém-se que os modelos individuais fornecem previsdoes que nao consideram

todas as situacoes e fenémenos em comparacao com os modelos de Ensembles.

Por fim, o estudo [32] investiga o desempenho e o potencial de um modelo hibrido, que
combina a Transformada de Ondaletas Discreta (do inglés Discrete Wavelet Transform,
DWT) e o SVR para previsao diaria e mensal de fluxo, o modelo hibrido chama-se de
DWT-SVR. Trés fatores principais da fase de decomposi¢do da WA (a fungdo WA mae,

o nivel de decomposicao e o efeito de borda) sao propostos com o objetivo de melhorar
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a precisao do modelo DWT-SVR. Compara-se o desempenho do modelo DWT-SVR com
diferentes combinagoes, desses trés fatores, com o modelo regular de SVR e avalia-se a
eficacia com o0 RMSE e o NSE. Através dos dados diarios e mensais de fluxo observados
em duas estagoes em Indiana, Estados Unidos, testam-se as habilidades de previsao desses
modelos. Os resultados demonstram que os diferentes modelos hibridos nem sempre
superam o modelo SVR, na previsao com um dia ou um més de antecedéncia. Isso
sugere que é crucial considerar e comparar os trés fatores principais ao usar o modelo
DWT-SVR (ou outros métodos de ML acoplados & WA), em vez de escolhé-lo com base
nas preferéncias pessoais. Em seguida, combinam-se previsoes de varios modelos DW'T-
SVR com diferentes configuragoes, combinagoes feitas aplicando a média do Critério de
Informacao de Akaike (do inglés Akaike Information Criterion, AIC). Essa previsido do
conjunto é superior ao melhor modelo DW'T-SVR e ao modelo SVR regular, para previsoes
futuras com um dia e um més de antecedéncia. Com relagao as previsoes com maior
antecedéncia (ou seja, dois dias, trés dias e dois meses), as previsoes do conjunto usando
a técnica da média da AIC, constatam-se que sao consistentemente melhores do que
o melhor modelo DWT-SVR e modelo SVR. Portanto, integrar técnicas de média ao
modelo hibrido DWT-SVR é uma abordagem promissora para a previsao diiria e mensal
do fluxo. Além disso, é altamente recomendavel considerar os trés fatores principais ao
usar modelos SVR baseados em WA (ou outros modelos de previsao baseados em WA). A
Tabela 3.2 mostra um resumo dos resultados encontrados, para as estacoes de medicgao.
A estagao I é localizada no rio Fast Fork White, proximo a cidade de Bedford e a estacao

IT situada no rio Fel proximo a Logansport.

O [7] apresenta a aplicagdo dos modelos ARIMA, SARIMA e a RNA Jordan-Elman
na previsao de vazao mensal do rio Kizil em Xinjiang, China. FEle baseia-se em dois
tipos diferentes de dados de vazao mensal (originais e dessazonalizados), que através das
séries temporais e modelos de RNA Jordan-Elman utilizam-se de registros antigos da
vazao como preditores. Assim avalia-se o desempenho das previsdoes com um més de
antecedéncia para todos os modelos no periodo de teste (1998-2005), com dados da vazao
média mensal provenientes da estacao de medi¢ao Kalabeili no Rio Kizil. Os modelos de
RNA Jordan-Elman, que usam as vazoes defazadas em um periodo como entradas, nao
apresentam nenhuma melhoria significativa em relacao aos modelos de séries temporais.
Com isso, os resultados sugerem aplicar os modelos de série temporais simples (ARIMA
e SARIMA) no local de estudo, umas vez que apresentam desempenhos semelhantes e
possuem estruturas mais simples. O coeficiente de correlacao para os modelos SARIMA,
ARIMA e RNA sao R = 0.9381, R = 0.9434 ¢ R = 0.9487, respectivamente.
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Estagao Antecedéncia SVR Melhor DWT-SVR Combinado DWT-SVR

NSE  NSE NSE

1 dia — 0,928 0,929

2 dias 0,754 0,765 0,781

I 3 dias 0,572 0,631 0,639
1 més - 0,666 0,671

2 meses 0,001 0,216 0,227

1 dia - 0,765 0,783

2 dias 0,409 0,494 0,508

11 3 dias 0,208 0,436 0,453
1 més — 0,541 0,637

2 meses 0,211 0,180 0,297

Tabela 3.2: Desempenho da previsao de fluxo com NSE.
Fonte: [32]

3.2 Discussoes

Durante o desenvolvimento do trabalho percebe-se que uma caracteristica importante
nao é considerada por este trabalho e também pelos trabalhos deste Capitulo. Esta
caracteristica é as mudancas que ocorrem ao longo do leito do rio Paraiba do Sul e seus
afluentes. Que sao oriundas dos efeitos da conservacao do solo, crescimento desordenado

das cidades e entre outros, pois estas mudancas influenciam diretamente na previsao.

O [7] explica temas que fazem parte do corrente trabalho e do trabalho de referéncia.
Na abordagem cita que embora os modelos tradicionais de RNA (ML) sejam néo lineares
eles sao deterministicos e nao capturam a estocasticidade da série temporal da vazao. Ao
contrario dos modelos ARIMA e SARIMA que explicam a estocasticidade e sao lineares.
Também cita que modelos como ARIMA e SARIMA nao podem incluir outras entradas
que nao sejam a propria série defasada. E modelos de ML ou RNA podem utilizar quantas

entradas for conveniente.

Em [35] estabelece-se que para cada periodo especifico de uma série temporal é possivel
utilizar diferentes preditores. Ou seja, diferente da abordagem do estudo corrente que

utiliza as mesmas variaveis de entrada para qualquer periodo da série temporal estudada.
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No trabalho [44] a meta-heuristica PSO determina as ordens p e q e depois os coe-
ficientes autorregressivos e médias moéveis. J& no corrente trabalho aplica-se o ML para
determinar os hiperparametros e o PSO apenas tenta melhorar os hiperparametros ja

estabelecidos.

Outra forma de enfrentar o problema apresentam-se nos estudos [23] e [32] que utili-
zam Ensemble, que consiste na combinacao de modelos de previsao. A combinacao ocorre
quando um modelo utiliza o resultado de outros modelos ou do mesmo modelo com con-
figuragoes diferentes, para realizar previsdes. Segundo [23| esta técnica reduz o erro de

generalizacao da previsao.

Diferente do trabalho corrente, no estudo [48| utilizam-se os dados de precipitagao
como entrada, mas no trabalho e para a regiao de estudo a inclusao desta variavel de

entrada nao fornece uma melhora significativa na previsao.

Por fim, no cenario proposto por [18] divide-se a série temporal em partes, sendo que
o modelo de previsao serd o mesmo para toda a série, mas cada parte da série terd uma
configuracao diferente do modelo de previsao adotado. No estudo corrente utiliza-se o

mesmo modelo de previsdao e com as mesmas configuragoes ao longo de toda a série.

3.3 Comparativo entre os Estudos

Como ja citado, com este trabalho busca-se um algoritmo de ML que encontre resul-
tados melhores que o modelo estatistico HWT, apresentado no estudo [31]. Pois o estudo

[31] utiliza os mesmos dados do corrente trabalho e atinge um MAPE igual a 1,69%.

Porém, além disso, necessita-se conhecer se o desempenho da previsao deste trabalho
esta consonancia com outros trabalhos semelhantes. Entao para poder avaliar o resultado
final do trabalho, neste Capitulo, buscam-se artigos que fazem previsoes de vazao de rio.

E a Tabela 5.5 representa um resumo dos resultados dos artigos analisados neste Capitulo.
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Referéncia Modelo MAPE(%) NSE R
Bstudo [31] HWT 1,69 _— -
Estudo [44]  ARMA-PSO 0,82 _— -
Estudo [18]  RNA 11,64 — —
Estudo [48] LSTM — 0,9303 —
Estudo [41]  ANFIS-SC — _— 0,085
Estudo [27]  WA-SVR — — 0,759

Estudo [38] CEEMDAN-EBT-MM 0,0025 — —

Estudo [35]  Empirico Linear — — 0,87
Estudo [23] Ensemble Bagging — — 0,97
Estudo [32]  Combinado DWT-SVR ~ — 0,929 —
Estudo [7] RNA — — 0.9487

Tabela 3.3: Comparacao entre estudos com um passo de antecedéncia.
Fonte: Autor



Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo apresenta-se a metodologia utilizada para enfrentar o desafio de realizar
previsoes de forma eficiente, que resultard no desenvolvimento de um aplicativo web de

alerta para inundacoes. A Figura 4.1 representa as etapas metodologicas.

4.1 Definir o Problema

A definicao cuidadosa do problema requer uma compreensao da maneira de como
utilizam-se as previsoes, quem as exige e como a funcao de previsao encaixa-se na orga-
nizacao que a demanda. Um previsor precisa gastar tempo conversando com todos os
envolvidos na coleta de dados, na manutencao de bancos de dados e no uso das previsoes

para o planejamento futuro [24].

De acordo com [1], uma boa maneira para comegar a entender o problema, e se ele
pode ser resolvido por Aprendizado de Maquina, é analisando e respondendo os questio-
namentos abaixo.

(a) Qual & o problema que o sistema deve resolver?;
(b) Qual o formato ou tipo de saida desejado?;

(c¢) Qual base de dados que sera utilizada?;

(d) O que o ML deve fazer?;

(e) A saida esta relacionada com o resultado?;

(f) E possivel obter dados para treinamento?;



4.1 Definir o Problema 69

1% Etapa 23Frapa 32Etapa 43Etapa
Programa com
Definicio do Problema ﬁaflzé::i; ao Wle el el s il Sistema de Alerta
= dos Dad-:s por Séries Temporais de Inundagoes
s o
— & Construir base __, Separar dados _ Coletar vazdes
. de treinamento =
Regiao de Estudo de dados e validacin das estacdes
4 + | fluviométricas |
, A
— L - Selecionar I
Definicio Ida cidade Explorar dados varidveis de Transformar |
analisada entrada
dados
*‘ L & ‘-—1‘72
Definicio da estacio Selecionar ; .
fluviométrica Preparar dados ﬂﬁdﬂﬂ: ‘:[_‘:E Previsio
i * = LS w
Definicao do periodo v . '
isatu da d?:- Previsao com ( Tra_nsf—urmar )
Visualizar dados ML VAZa0 em cota
\ {curva - chave)
L
+
Criar MAPE [ Definir os
T niveis de alerta
varidveis de I . pelas cotas |
entrada , ]
' At
Ajuste com PSO Disponibiliza
: k|:tr1i:'||-'1's:'1ut:- unline)
—
MAPE —
- . ™,
| Fim }
e, A

Figura 4.1: Etapas da metodologia adotada.
Fonte: [31] e Autor

(g) Que dados seu algoritmo precisara acessar quando executar o modelo de previsao?;
(h) Existe um tempo méximo para se obter a resposta?;

(i) Como sera a avaliagdo de desempenho, qual sera a condigdo que indicara sucesso ou
falha?;

(j) Como seria resolvido este problema caso nao utilizasse ML?.

O problema que se deseja resolver com este estudo sao as inundacgao causada pela
cheia do Rio Paraiba do Sul na cidade de Volta Redonda - RJ. Para isso, deseja-se prever
o nivel do rio com uma hora de antecedéncia, utilizando como dados de entrada as vazoes
de 3 estacoes de medicao dispostas a jusante da cidade de Volta Redonda — RJ e extraidos

do repositorio do SNIRH. Com isso é possivel alertar, antecipadamente, a populacao da
cidade.
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Tem-se como resultado final o nivel do rio que é calculado pela vazao através da
Equacao 4.1. Assim o ML baixa os dados brutos do repositoério, trata-os, realiza a previsao,
transforma a saida para indicar o nivel do rio e por tltimo disponibiliza estas previsoes
em uma pagina web, a fim de alertar a populacao local. Como disponibilizam-se os dados
com uma hora de antecedéncia e de hora em hora, o tempo maximo para executar todas

estas etapas é de uma hora.

Por fim, define-se como critério de avaliacao de desempenho o MAPE igual a 1,69%,

conforme [31], e considera-se sucesso um MAPE < 1,69% e a falha um MAPE > 1,69%.

4.2 Construir uma Base de Dados Bruta

Em primeiro lugar, deve-se considerar que o ML faz previsoes com base em dados

passados; portanto, caso ndo exista registros antigos, precisa-se obté-los [1].

No corrente trabalho, para construir a base de dados bruta utilizam-se dados horarios
do SNIRH entre 01/01/2018 e 31/03/2018. Assim, considerando a Quadro 1.1 tém-se trés
estacoes que juntas fornecem trés arquivos que compoem a base de dados bruta. Entao
para cada estacao de medicao baixa-se um arquivo no formato HTML. Sendo que estes

arquivos possuem registros de nivel de chuva, nivel do rio e vazao do rio.

4.3 Transformar os Dados

De acordo com [1], existe um ditado para ML que diz que seu modelo é tdo bom quanto
os seus dados. Por isso precisa-se medir a qualidade do conjunto de dados e melhora-la,
além de estabelecer uma quantidade de dados necessaria para obter resultados tteis. Estas

definicoes dependem do tipo de problema a ser resolvido.

Segundo |1, alguns casos que podem diminuir a qualidade da previsao sao:
)
(a) Incluir variaveis que nao tem valor preditivo, ou seja, ndo estao altamente relacio-
nadas com a variavel que se deseja prever;
(b) A incorreta configuracao dos parametros do ML;
(c) Dados com erros ou anomalias;

(d) Desvio na construcao do codigo que trata os dados com erro.
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De acordo com [1], melhora-se o desempenho do ML ao escrever algoritmos que veri-

ficam a base de dados nos seguintes aspectos:

(a) Todos os dados numéricos estao redimensionados. Como por exemplo, para valores

entre 0 e 1;

(b) Os dados ausentes sao substituidos por valores médios, padrao ou remove-se corre-

tamente aquela parte da informacao da base dados;

(c) As distribuigoes de dados apos a transformacao estdo em conformidade com as

expectativas. Por exemplo, ao normalizar usando z-scores, a média ¢ 0;

(d) Os outliers estao manipulados, redimensionados ou removidos.

Com os dados disponiveis iniciam-se os processos de exploracao, preparagao, visuali-
zacao e criacao dos dados. Estes processos serao apresentados nas subsecoes 4.3.1, 4.3.2,

4.3.3 e 4.3.4 respecivamente.

4.3.1 Exploracao dos Dados

Consiste em avaliar visualmente os dados brutos. Ao conhecer os dados identificam-se
aqueles que tem potencial para serem utilizados como entrada, ou percebe-se a falta de

dados em determinados periodos.

4.3.2 Preparacao dos Dados

Desenvolve-se um algoritmo que retira todas as colunas com dados que nao sao utili-
zados. J& para as linhas, se alguma delas estiver com uma célula sem dado, toda a linha

é excluida. E por tltimo, aplica-se a normalizacao em todos os dados numeéricos.

Na sequéncia cria-se um tnico arquivo no formato Comma Separated Values (CSV)
com todos os dados de interesse das trés estagoes, sao eles: vazao do rio, més, dia do més,

dia da semana e hora.

4.3.3 Visualizacoes

Consiste em plotar graficos para verificar o comportamento dos dados, por exemplo,

identificar se os dados podem ser definidos como uma série estacionéaria. E qual técnica
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utiliza-se para normalizacao. O objetivo da visualizacao é checar se as suposi¢oes iniciais

geram mudancas importantes na saida.

Através da analise do grafico de histograma e da variancia da série, constata-se qual
técnica de normalizagao utilizar e de acordo com |[1] e [31], a normalizagdo recomendada
é a logaritmica. Aplica-se esta normalizacao quando o conjunto de dados tem poucos
valores com muitas repeticbes e muitos valores com poucas repeticoes. Ao analisar a
Figura 4.2 verificam-se que existem muitos pontos entre 150 e 300 m?3/h e poucos pontos
entre 300 e 850 m3/h, assim como sugere|l]. A Figura 4.3 apresenta uma comparacao

entre trés formas de normalizacao.
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Figura 4.2: Histograma da vazao em Volta Redonda.
Fonte: Autor

Para identificar a estacionariedade da série analisa-se o grafico da série temporal da
vazao, o comportamento da série indica se esta é estacionaria ou nao. E conforme a
Subsecao 2.1.3.1, para confirmar a hipotese aplica-se o método de Dickey Fuller, que
deve confirmar aquilo que ja foi visualizado no grafico. A Figura 4.4 mostra a vazao
de VR normalizada e confirma a estacionariedade da série baseado no método Dickey
Fuller. De acordo com este método quando Estatistica ADF < Valores Criticos indica

estacionariedade.

Cabe ressaltar, que a analise de normalizacao, estacionariedade e estatistica sao feitas

unica e exclusivamente na série temporal de saida, vazao da estacao de VR. As séries das
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Fonte: Autor

entradas (vazao em outros pontos, lag, média e etc.) nao sao analisados nestes quesitos

e sO6 sao efetivamente utilizadas no ML se agregarem melhoras para os resultados das

previsoes, durante a fase de treinamento.
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Figura 4.4: Anélise de estacionariedade da Vazao de VR normalizada.

Fonte: Autor
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4.3.4 Estabelecendo as Variaveis de Entrada e Saida

Primeiramente precisa-se confirmar se existe correlacao entre as vazoes Jusante 1,
Jusante 2 e VR. Condicao confirmada ao analisar a Figura 4.5 na qual todos os indices

estao acima 0,5.

Em seguida imaginam-se quais serao os dados de entrada derivados das trés vazoes:
Jusante 1, Jusante 2 e VR. Entre as varidveis criadas tém-se o lag L = y;_1, a diferenca

do lag D = y;_1 — y;_2 e a média movel M = (y,_1 — y;_2)/2.

Assim as varidveis de entrada sugeridas sao:

(a) L1: Lag da vazdo da estacao Jusante 1;

(b) D1: Diferenca do Lag da vazdo da estacao Jusante 1;

(c) M1: Média movel da vazao da estacao Jusante 1;

(d) L2: Lag da vazdo da estagdo Jusante 2;

(e) D2: Diferenca do Lag da vazdo da estacao Jusante 2;

(f) M2: Média movel da vazao da estagao Jusante 2;

(g) L3: Lag da vazdo da estacdo Santa Cecilia;

(h) D3: Diferenca do Lag da vazao da estacao Santa Cecilia;

(i) M3: Média movel da vazao da estagdo Santa Cecilia;

(j) Més: Meés do ano em que foi realizada a medida da vazio;

(k) Dia: Dia do més em que foi realizada a medida da vazao;

(1) Dia_Semana: Dia da semana em que foi realizada a medida da vazao;
(m) Hora: Horario em que foi realizada a medida da vazao.

Em relacao a saida do modelo de aprendizado maquina considera-se apenas uma tnica

varidvel de saida, sendo esta denominada de Objetivo. E representa a previsao da vazao

horaria com uma hora de antecedéncia da estacao Santa Cecilia.

Com as variaveis de entrada e saida estabelecidas, opta-se por deixar todos os dados

na mesma escala, neste caso utiliza-se de uma funcao logaritmica, conforme 4.3.3.
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Ao transformar os dados das entradas e saida, cria-se um novo arquivo CSV para

guardar os dados j& tratados, chama-se este arquivo de base de dados.

Jusante 1

Jusante 2~

-0.78

-0.72

N NG
& & &

& &

Figura 4.5: Correlagao entre as trés vazoes utilizadas.
Fonte: Autor

4.4 Treinar o Modelo

De acordo com [1], deve-se seguir algumas recomendagoes ao desenvolver um modelo

de ML, assim a depuracao sera simplificada. As praticas recomendadas sao:

(a) Comece com um modelo simples que use um ou dois recursos. Comegar com um
modelo simples e facilmente depuréavel, ajuda a restringir as muitas causas possiveis

para o fraco desempenho do modelo;

(b) Faga o modelo funcionar experimentando diferentes recursos e valores de hiperpara-

metros. Mantenha o modelo o mais simples possivel para simplificar a depuracao;

(c) Otimize o modelo testando iterativamente estas alteragbes: adicionando recursos,

ajuste de hiperparametros e aumento da capacidade do modelo;

(d) Apos cada alteragdo no modelo, revise as métricas e verifique se a qualidade do

modelo aumenta;

(e) Certifique-se de adicionar complexidade ao modelo de forma lenta e incremental.



4.4 Treinar o Modelo 76

4.4.1 Dados de Treinamento e Validacao

Com a base de dados estabelecida e tratada precisa-se separd-la em duas partes:
treinamento e valida¢ao. No trabalho de referéncia [31] os periodos propostos para a fase

de treinamento e validacao, correspondem respectivamente aos periodos entre 01/01/2018
e 24/03/2018 e entre 25/03/2018 e 31/03/2018.

Ao separar os dados entre treinamento e validacao verificam-se se estas duas partes
possuem as mesmas estatisticas, assim garantem-se que os dados de treinamento e vali-
dacao tenham a mesma representatividade. Ou seja, caso isso nao aconteca, tem-se um
indicativo de que o ML nao tem condicoes de realizar a previsao e fracassara na sua mis-
sao. Uma vez que, esta treinando com dados de caracteristicas diferentes a dos dados de

validagao (previsao).

Busca-se entao variar o tamanho destes periodos com o objetivo de aproximar suas
estatisticas. Os novos periodos encontrados sao 01/01/2018 a 11,/03/2018 e 12/03/2018
a 31/03/2018. Uma comparacao entre os periodos de referéncia e os novos periodos é

apresentada na Figura 4.6.

5.0 A

Validacao
a) - u=231, o=008
4.0 1 Treinamento
— u=238 0=016
B 3.0 4
=
X 2.0
O
1.0 4
0.0 A
T T T T T
2.0 2.2 2.4 2.6 2.8
Validacao
3.0 4 b) I ,u=‘2_37. o=011
Treinamento
— p=2.37, 0=016
° 2.0 A
12
X
Q
1.0 4
0.0 A
T T T T T
2.0 2.2 2.4 2.6 2.8
X

Figura 4.6: a) Periodos de referéncia. b) Novos periodos propostos.
Fonte: Autor
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4.4.2 FEscolha das Variaveis de Entrada

Escolhem-se as variaveis de entrada utilizando os critérios (a), (b) e (c¢), assim as

variaveis selecionadas sao aquelas que obtém sucesso em todos os itens abaixo:

(a) Utiliza-se o fator FIV para eliminar a multicolinearidade. Com isso, retira-se a
varidvel que apresenta FIV > 10, eliminando uma a uma cada varidvel. Entao

primeiro retira-se a variavel que apresenta o maior FIV acima de 10;

(b) Considerando que nao existe mais multicolinearidade, aplica-se o Teste t de signi-
ficancia individual e assim as varidveis com p > 0,049 sao desconsideradas. No-
vamente as variaveis sao eliminadas individualmente, ou seja, primeiro retira-se a

varidvel com o maior p acima de p > 0,049;

(c) Apos os itens anteriores, testam-se as variaveis de entrada que sobraram em um
modelo de ML simples. Incluem-se individualmente e em combinagoes as varidveis
no modelo de ML. Desta forma, verifica-se qual varidvel ou qual combinacao de
variaveis contribui ou prejudica para a previsao. Isso significa testar todas as com-
binacoes possiveis entre as entradas e escolher a que fornece a melhor previsao. Esta

técnica é aplicada na fase de treinamento.

4.4.3 Estratégias de Treinamento

Nesta Subsecao descrevem-se as estratégias para aplicacao do ML utilizando os mo-
delos da Regressao Linear e do GLM.

4.4.3.1 Modelo de Regressao Linear

Inicialmente deve-se configurar os hiperparametros, por isso visando facilitar esta
etapa, neste momento escolhe-se um algoritmo simples que possua poucos hiperparame-
tros. Este algoritmo é o modelo de Regressao Linear, que de tao simples possui apenas
a normalizacao como hiperparametro. E neste caso, os dados ja foram normalizados na

Secao 4.3, por tanto, nao é necessario alterar ou configurar nenhum hiperparametro.

Um dos objetivos em utilizar um modelo de Regressao Linear é estabelecer um MAPE
de referéncia para modelos complexos. E também, diminuir o tempo de desenvolvimento,
pois quando um modelo simples atingi o resultado esperado, nao existe motivo para

investir em modelos com complexidade maior.
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Na Subsecao 4.4.1 faz-se uma pré selecao das variaveis de entrada, apesar disso uma
segunda sele¢ao é feita. No bloco a) da Figura 4.7 procura-se pela variavel que apresenta
a melhor métrica e depois tenta-se encontrar alguma combinagao entre elas que possa

reduzir ainda mais a métrica.

Para executar os treinamentos de ML utilizando a Regressao Linear aplica-se a bi-

blioteca scikit-learn. A scikit-learn é uma biblioteca Python dedicada a aprendizado de

a) Variaveis de entrada escolhidas por combinagao.

maquima.

b) Treina e testa com as varidveis de entrada escolhidas.

|

¢) Guarda resultados da combinacao de varié-
veis de entrada que apresentar melhor métrica.

d) Existe combinagao entre as variaveis de entrada ainda nao
Sim testada?

Nao

Figura 4.7: Etapas do ciclo de execucao da Regressao Linear.
Fonte: Autor.

4.4.3.2 Selecionar Modelo com AutoML H20

Como ja citado no inicio da Secao 4.4 opta-se por iniciar os testes com um modelo de
Regressao Linear simples e comparar os resultados com um modelo mais complexo. Para
escolher o modelo complexo, utiliza-se da ferramenta chamada AutoML H20. Ferramenta

esta que testa automaticamente todos os algoritmos citados na Subsecao 2.6.1

O AutoML estabelece o GLM como o melhor algoritmo, assim caso a Regressao Linear
nao apresente um desempenho satisfatorio, o GLM seria uma segunda opc¢ao entre os

algoritmos de ML.
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4.4.3.3 Modelo de GLM

Para reduzir a complexidade do treinamento considera-se a avaliacao das variaveis de
entrada concluidas na Subsecao 4.4.3.1, assim, nesta Subsecao, preocupa-se apenas com
a busca pela melhor configuragao dos hiperparametros do GLM. Para encontrar a melhor
solugdo do GLM, opta-se manter fixa a familia de distribui¢do (Gaussiana) e variar a

fungao Link. Sendo esta etapa representada no bloco b) da Figura 4.8.

Para executar este modelo de algoritmo no Python utiliza-se a biblioteca statsmodels.

a) Aplica na entrada as variaveis escolhidas pela Regressao Linear.

c¢) Treina e testa com os hiperparametros escolhidos.

—»[ b) Altera a configuracao dos hiperparametros da GLM.

d) Guarda resultados dos hiperparametros que apresentar melhor métrica.

S N S

5 e) Existe valores de hiperparametros ainda nao testado?
im

Nao

[ f) Ajuste fino dos pesos e bias com PSO. J

Fim
Figura 4.8: Etapas do ciclo de execucao da GLM.
Fonte: Autor.

4.4.4 Meétricas para Validacao de Resultados

De acordo com [1], quando se fala em métricas é importante considerar os questiona-

mentos abaixo.

(a) Qual a métrica utilizada?;
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(b) Como os valores para realizar a métrica serao obtidos?;
(¢) Quando os valores do item b serao obtidos?;

(d) Quanto tempo demoraré para saber se o novo ML obteve sucesso ou falha?;

Como ja mencionado, para avaliar o desempenho do ML, com a Série Temporal es-
tudada, busca-se um MAPE < 1,69%. Ja para verificar de maneira geral a eficiéncia do
ML, opta-se pela validacao cruzada e por aplicar o ML treinado em 2018 nos dados de

2019 e 2020.

4.4.5 Previsao

Apesar de trabalhar com dados provenientes majoritariamente de vazoes e prever a
vazao do rio Paraiba do Sul na cidade de Volta Redonda, busca-se na verdade prever o

nivel do rio. Para isso a metodologia da curva-chave relaciona vazao com o nivel através

da Equagao 4.1 [31].

Q = a(h - ho)b (41)

onde @) é vazao, hy o nivel quando a vazao é zero, h o nivel atual, a e b coeficientes
determinados pelo método dos quadrados minimos. E seus valores sao: hg = 366 m,
a=41,02, b=1,93 [31].

O Quadro 4.1 mostra trés diferentes faixas de nivel do rio e suas respectivas cores.

Com esta forma, tenta-se destacar visualmente as situacoes que necessitam de atencao.

Identificagao Niveis para Inundagao (m)
Cota Normal (Cor Verde) Até 368,78
Cota de Alerta (Cor Amarelo) Entre 368,78 e 370,3
Cota de Inundagao (Cor Vermelho) Acima de 370,3

Quadro 4.1: Niveis das Cotas para Inundacao em relacao ao nivel do mar.
Fonte: [31]
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4.5 Aplicar o Modelo

Para aplicar o modelo de previsao faz-se necessario utilizar um servidor web, que

ficara responséavel por processar as informacoes e divulgar as previsoes.

Considerando que para realizar previsoes é necessario que os dados representem aquela
situacao que se deseja prever. Estabelece-se que a fase de treinamento do modelo ocorreréa
uma vez por ano. Sempre utilizando os dados do periodo de 01 de janeiro a 31 de marco,

periodo no qual existe uma maior incidéncia de enchentes.

Com isso, uma vez por ano o sistema automaticamente coleta os dados, transforma os
dados, treina o ML e atualiza o modelo de previsao. Conforme a Figura 4.9 que representa

o ciclo de funcionamento do modelo.

[ Inicio ] [ Coleta ]
Previsao
forma

(Atualiza] [ Treina ]

Figura 4.9: Ciclo da aplica¢do com treinamento (anual).
Fonte: [29] e Autor

Uma vez atualizado o modelo de previsao, seguem-se as etapas apresentadas na Figura
4.10. E passa-se a prever de acordo com a ultima atualizacao recebida, sendo que este

ciclo se repete sempre que o aplicativo web for acessado.

No aplicativo web que permite o acesso as previsoes, acessa-se também um histoérico

das vazoes do dia atual.
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Previsao Coleta
Trans-
forma

Figura 4.10: Ciclo da aplica¢do sem treinamento (horario).
Fonte: [29] e Autor



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo expoe-se os resultados obtidos utilizando a metodologia descrita no

Capitulo 4.

Ao analisar os resultados deve-se considerar que todas as métricas (MAPE, RMSE,
MSE, MAE e RMSLE) apresentadas neste capitulo sio métricas totais. Ou seja, sdo
métricas médias calculadas a partir do calculo individual dos tltimos 480 valores da série
da vazao de VR. E o tempo de execucao ¢ o tempo de relogio, dado em segundos, que

engloba os ciclos de treinamento e previsao do algoritmo de ML.

Os resultados apresentados nesta Secao foram obtidos através de simulagoes realizadas

em um computador com as seguintes caracteristicas:

e Sistema Operacional: Linux Mint, Release 18, 64bits;
e CPU: Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU T5800 @ 2.00GHz;

e RAM: 4 GB;

5.1 Selecao das Variaveis de Entrada

Nas Subsecoes 5.1.1, 5.1.2 e 5.1.3 selecionam-se as variaveis de entrada de acordo com

os critérios (a), (b) e (c¢) da Subsecido 4.4.2 respectivamente.

5.1.1 Fator de Inflagao da Variancia

Em cada teste calcula-se o FIV de todas as variaveis e elimina-se a variavel que possui

o FIV > 10 e maior que os demais.
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Dados dos testes realizados:

1°. Teste: [Month, Day, Weekday, Hour, M1, M2, M3, L1, L2, L3, D1, D2, D3]
2°. Teste: [Month, Day, Weekday, Hour, M1, M2, M3, L1, 1.3, D1, D2, D3]

3°. Teste: [Month, Day, Weekday, Hour, M1, M2, M3, L3, D1, D2, D3]

4°. Teste: [Month, Day, Weekday, Hour, M1, M2, M3, D1, D2, D3|

Apos o 4°. teste todas as variaveis possuem FIV < 10 e as varidveis selecionadas sao

apresentadas abaixo.

Resultado: [Month, Day, Weekday, Hour, M1, M3, D1, D2, D3|

5.1.2 Teste t

Ao aplicar o Teste t de significancia elimina-se a multicolinearidade retirando em cada

teste as variaveis com p > 0,049.
Dados dos testes realizados:
1°. Teste: [Month, Day, Weekday, Hour, M1, M3, D1, D2, D3]
2°. Teste: |Day, Weekday, Hour, M1, M3, D1, D2, D3|
3°. Teste: |Day, Hour, M1, M3, D1, D2, D3|
4°. Teste: [Hour, M1, M3, D1, D2, D3]
Encerrada esta etapa restaram apenas as 5 varidveis mostradas a seguir.

Resultado: [Hour, M1, M3, D2, D3]

5.1.3 Regressao Linear

Nesta Subsecao testa-se o desempenho do ML através das combinagoes das variaveis

de entrada que restaram apods as Subsecgoes 5.1.1 e 5.1.2.

Estes testes consistem em aplicar cada variavel individualmente na entrada do modelo
de aprendizado de méquina. E depois testam-se como entrada todas as combinacoes

geradas através destas variaveis. Estes testes sao realizados pelo Algoritmo 2 do Apéndice
A.

Dados dos testes realizados:
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Teste: [Hour, M1, M3, D2, D3]

Resultado: [M3, D2, D3|

Considerando as varidaveis M3, D2 e D3, a Tabela 5.1 apresenta o melhor MAPE

atingido com um ML com Regressao Linear.

Antecedéncia da Previsao MAPE(%) Tempo de Execucao(s)

1 hora 0,1824 0,0048

Tabela 5.1: Resultados do ML com Regressao Linear.
Fonte: Autor

5.1.4 Avaliacao das Variaveis Resultantes

Ao término das Subsec¢oes 5.1.1, 5.1.2 e 5.1.3 avalia-se a correlagao das varidveis de

entrada M3, D2 e D3. Através da Figura 5.1 percebe-se que entre as variaveis selecionadas

existem varidveis com alta e baixa correlacao com a saida.

1.0
Objetivo
0.8
Hora

0.6
M1

0.4
M3

0.2
D2

0.0

D3

&° SIS N & & &

Q‘é\% Q‘O

Figura 5.1: Correlagao entre as principais variaveis de entrada.

Fonte: Autor
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5.2 AutoML H-5O

Utiliza-se o AutoML H5O para escolher o algoritmo de ML, que apresenta o melhor

desempenho, para o problema estudado neste trabalho.

O Algoritmo 3 do Apéndice A gera os resultados apresentados na Tabela 5.2. E de

acordo com estes resultados, seleciona-se o algoritmo GLM por ter a melhor performance.

Ainda durante os testes o AutoML H,O indica a distribuicdo Guassiana e a funcao

Link Identity como as melhores configuracoes.

Algoritmo RMSE MSE MAE RMSLE

GLM 0,0115 0,000132 0,0059 0,00344

XGBoost Grid 1 0,0145 0,000210 0,0097 0,00429

XGBoost Grid 4 0,0147 0,000218 0,0098 0,00438

DeepLearning 0,0148 0,000219 0,0101 0,00442

Tabela 5.2: Classificagao dos melhores algoritmos gerada pelo AutoML H,O.
Fonte: Autor

5.3 GLM

Como indica-se na Secao 5.2 o algoritmo GLM tem o melhor desempenho sobre varios
outros algoritmos. Mas contrariando a expectativa e apesar do GLM possuir uma 6tima
performance, indicada por diversos indices, infelizmente o resultado do MAPE foi préximo
ao alcancado com a Regressao Linear. E como MAPE foi estabelecido como métrica
de desempenho deste trabalho, chega-se a conclusao que, por uma pequena margem, o

algoritmo de ML com GLM ¢ o mais indicado para este caso.

A Tabela 5.3 mostra a performance do GLM com 1 hora de antecedéncia, realizada

com Algoritmo 4 do Apéndice A.

5.4 GLM com PSO

Para utilizar o PSO como forma de refinamento do resultado encontrado no GLM,
utilizam-se os parametros encontrados no GLM como valores iniciais do PSO. E estabelece-

se uma faixa de £10% destes parametros para que o PSO busque por uma solu¢ao melhor.
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Antecedéncia Modelo da Funcao MAPE Tempo de
da Previsao Distribuigao Link (%) Execugao(s)
1 hora Gaussiana Identity 0,1815 0,0231
1 hora Gaussiana, Log 0,5846 0,0157
1 hora Gaussiana Inverse Power 7,5994 0,0230

Tabela 5.3: Resultado do ML com GLM.
Fonte: Autor

Com isso deseja-se diminuir o tempo de processamento do PSO e melhorar o desempenho

das previsoes.

O resultado é gerado pelo Algoritmo 5 do Apéndice A e apresentado na Tabela 5.4.

Antecedéncia Numero de Numero de MAPE Tempo de
da Previsao Particulas [teragoes (%) Execugao(s)
1 hora 100 200 0,1758 2,5570

Tabela 5.4: Resultado do refinamento utilizando PSO.
Fonte: Autor

5.5 Comparativo com o Trabalho de Referéncia

Como ja citado, o objetivo do trabalho é buscar um algoritmo de ML que encontre
resultados melhores que o modelo estatistico HWT, apresentado no estudo [31]. Pois este

estudo utiliza os mesmos dados do corrente trabalho.

Assim, a Tabela 5.5 compara o resultado do trabalho atual com o de referéncia, com
isso identifica-se que este trabalho possui uma MAPE dez vezes menor do que o trabalho

de referéncia.

5.6 Comparativo entre as Previsoes e o Valor Real

A correlacdo aplicada entre os valores previsto por Aprendizado de Maquina com

Regressao Linear, GLM e GLM-PSO e o valor real, tem como objetivo comparar os
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Referéncia Modelo MAPE(%)
Estudo Atual GLM-PSO 0,1758
Estudo [31] HWT 1,69

Tabela 5.5: Comparacao entre o trabalho atual e o de referéncia.
Fonte: Autor

resultados obtidos por cada algoritmo, e assim identificar se essas previsoes diferem sig-
nificativamente entre elas e em relacao ao valor real. O diagrama de calor da Figura 5.2

ilustra estas comparacoes.

1.0000
Regressao [ gane 1.0000 1.0000
Linear
0.9992
B 1.0000 1.0000 1.0000
0.9984
RIIETE  1.0000 1.0000 1.0000 - 0.9976
- 0.9968

Valor Real 4 0.9961 1.0000

|
Y
§ & > ¢
Qg ) & __\'3

Figura 5.2: Correlacao entre valores previstos e valor real.
Fonte: Autor
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5.7 Consolidagao das Previsoes

Para confirmar o bom desempenho da metodologia, aplicam-se duas estratégias. A
primeira é a validacao cruzada e a segunda consiste em utilizar o modelo definido em 2018
com os dados de 2019 e 2020.

De acordo com [9], na previsao tradicional de séries temporais é pratica comum re-
servar a parte do final de cada série temporal para teste e utilizar o resto da série para
treinamento. Sendo a validagao cruzada a abordagem mais comum para constatar a ca-
pacidade de generalizacdo dos métodos preditivos. A Figura 5.3 mostra os resultados dos
testes utilizando a validacao cruzada, que tem como principal caracteristica o aumento

gradual dos dados utilizados.

766 horas | 240 horas MAPE=0,1776%
1006 horas 288 horas MAPE=0,3168%
1294 horas 384 horas MAPE=0,1752%
1678 horas 480 horas | MAPE=0,1758%
Treinamento Teste

Figura 5.3: Resultados da validagao cruzada para o GLM-PSO.
Fonte: Autor

Na segunda estratégia, aplicam-se os parametros obtidos com os dados de 2018 nos
dados dos anos subsequentes, 2019 e 2020. Ou seja, treina-se a maquina com os dados de
2018 e depois realizam-se previsdes com os dados de 2019 e 2020. A Tabela 5.6 apresenta os
resultados do MAPE, notam-se que os valores das métricas nao variam significativamente.
Além disso, possuem valores extremamente baixos se comparados com o trabalho de
referéncia. Assim ao plotar os graficos destas previsoes, conforme Figuras 5.4, 5.5 e 5.6,

fica evidente a semelhanca entre valor real e valor previsto.
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Dados MAPE(%) R NSE
2018 0,1758 0,9962 0,9924
2019 0,2139 0,9970 0,9939
2020 0,1857 0,9906 0,9812

Tabela 5.6: Resultados para o periodo entre 2018 a 2020.

Fonte: Autor
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Figura 5.4: Previsao com os dados de 2018.
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Capitulo 6

Aplicativo Web

Neste capitulo exibem-se as informagoes do aplicativo web que realiza as previsoes,
com um breve relato de suas funcionalidades. Destaca-se que o aplicativo utiliza a lingua-
gem de programacao Python e o Web FrameWork Django, por isso pode-se hospeda-lo em
qualquer servidor (Linux ou Windows) que tenha estas linguagens instaladas. O aplicativo
caracteriza-se por ser uma pagina web responsiva, ou seja, que se adapta automaticamente
ao dispositivo do usuario. E nele verifica-se a vazao historica do dia atual e as previsoes

de vazao e nivel para a proxima hora.

Na Figura 6.1 o digrama de caso de uso feito em Linguagem de Modelagem Unificada
(do inglés Unified Modeling Language, UML), resume os detalhes das interagdes entre o
SNIRH, aplicativo web e o Usuério. E através do link http://mcct-ml.herokuapp.com

acessa-se o aplicativo.

6.1 Django

Django é um framework web Python de alto nivel que permite o rapido desenvolvi-
mento de websites seguros e de facil manutengao. Construido por desenvolvedores expe-

rientes, o Django resolve a maior parte do trabalho de desenvolvimento web [3].

A escolha do Django deve-se ao fato de que este utiliza Python no desenvolvimento.
Além de ser gratuito, de cddigo aberto, com comunidade prospera e ativa, 6tima docu-

mentagao e muitas opgoes de suporte gratuito e pago [3].

No Django durante o funcionamento de um website data-driven (orientado a dados)
tradicional, um aplicativo web aguarda solicitacoes HyperText Transfer Protocol (HTTP)

do navegador da web (ou outro cliente). Quando recebe-se uma solicitagao, o aplicativo
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Aplicativo Web

Acessar
Previsées

Usuario SNIRH

| <<Incluir>>
F — — — —» Tratar Dados

<<Incluir>> Realizar

Previséo

Formatar
»|{ Dado Previsto

Aplicar
Curva-Chave

Previsbes no
BD

<<Incluir>>

(<sincluir>> Atualizar

Tela do App

Figura 6.1: Estudo de caso.
Fonte: Autor

web calcula o que é necessario com base no Uniform Resource Locator (URL) e possivel-
mente nas informacoes dos dados POST ou GET. De acordo com a solicitacao, pode-se
ler ou gravar informagoes de um banco de dados ou executar outras tarefas necesséarias
para satisfazer a solicitagao. O aplicativo web ao retornar com uma resposta para o nave-
gador web, cria dinamicamente uma pagina HyperText Markup Language (HTML) para o
navegador exibir, inserindo os dados recuperados em espacos reservados em um template

HTML [3].

De acordo com [3], aplicativos web feitos com Django agrupam o c¢6digo que manipula

cada uma dessas etapas em arquivos separados, como representado na Figura 6.2:

(a) URLs: Embora seja possivel processar solicitagoes de cada URL por meio de uma
tnica funcao, simplifica-se a manutencao do c6digo ao escrever uma funcao view se-
parada para manipular cada recurso. Usa-se um mapeador de URLs para redirecio-
nar as solicitacoes HT'TP para a view apropriada, com base na URL da solicitacgao.
O mapeador de URLs também processa padroes especificos de strings ou digitos

que aparecem em uma URL e os transmitem a uma funcao view como dados;
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(models.py) (views.py)

A
Template

{=nome_arquivos, html)

Figura 6.2: Arquitetura basica de um website feito em Django.
Fonte: [3]

(b) View: E uma funcdo manipuladora de solicitacoes, que recebe solicitacoes HTTP

e retorna respostas HTTP. As views acessam os dados necessarios para satisfazer

solicitacoes por meio dos modelos e utilizam-se dos templates para formatar as

respostas;

(c) Models: Os modelos sao objetos em Python que definem a estrutura dos dados de

um aplicativo web, e fornecem mecanismos para gerenciar (adicionar, modificar e

excluir) e consultar registros no banco de dados;

(d) Templates: E um arquivo de texto que define a estrutura ou o layout de um arquivo

(como uma pagina HTML), com espacos reservados para representar o contetido

real. Com uma view cria-se dinamicamente uma pagina HTML usando um tempalte

HTML, preenchendo-o com os dados de um modelo.

6.1.1 Banco de Dados

O aplicativo web desenvolvido em Django cria, acessa e geréncia o banco de dados por

meio de objetos Python chamados de models. Os models também definem a estrutura do
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armazenado dos dados, incluindo o tipo de campo, tamanho méaximo do campo, valores
padrao e etc. Esta é uma grande vantagem e facilidade do Django, pois s6 é necessario
definir qual banco de dados utilizar, o resto é feito em Python através dos models [3]. No

Apéndice B apresentam-se os Models utilizados.

Oficialmente os bancos de dados compativeis com o Django sdo [3]:

(a) PostgreSQL
(b) MariaDB
(c) MySQL
(d) Oracle
(e) SQLite
Neste aplicativo utilizou-se o SQLite por ser um banco de dados relacional, na qual

seu codigo fonte é de dominio puiblico e pode ser utilizado gratuitamente para qualquer

proposito [5].

6.2 Tabela de Previsao

Na Figura 6.3 tem-se a tabela de previsao, que ¢ uma tabela preenchida dinamicamente
de acordo com os dados extraidos do SNIRH. Nela ¢é possivel visualizar as previsoes
de vazao méxima e nivel maximo para a proxima hora. Estas previsoes sao realizadas
utilizando o conhecimento adquirido pelo ML durante a fase de treinamento, que ocorreu

durante o desenvolvido desta dissertacao.

Primeiro, realiza-se a previsao da vazao, e com a Equacao 4.1 determinar-se o nivel

méaximo do rio. E para o calculo do MAPE considera-se os dados das 24 horas anteriores.

6.3 Imagem de Alerta

A imagem de alerta é uma animacao que visa destacar o valor do nivel do rio para
a proxima hora, conforme a Tabela 4.1. Sendo que a imagem muda automaticamente de

acordo com a previsao para o valor do nivel do rio.
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Previsao

(18h20min)

MNivel Maximo (m)
368.24
Vazéo (m3s)
194.58
MAPE (%) *
0.09

Figura 6.3: Previsao da vazao nivel e cadlculo MAPE.
Fonte: Autor

a) b)

I I
< 368,78 m
| Nommal S

Figura 6.4: a) Cota Normal. b) Cota de Alerta. ¢) Cota de Inundagao.
Fonte: Autor

6.4 Visualizacao do Histérico da Vazao

Para ajudar no acompanhamento do comportamento do rio, a Figura 6.5 mostra o
histérico das vazoes horérias do dia atual. O histérico ¢ atualizado de hora em hora e
tem seu inicio 4s 00h20min do dia atual. Ou seja, toda vez que um novo dia inicia, um

novo histérico também inicia.

6.5 Visualizacao do Aplicativo Web

Ao acessar o aplicativo web o usuério visualiza as informacoes descritas nos itens

anteriores conforme a Figura 6.6.
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Figura 6.5: Historico diario da vazao.
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Figura 6.6: Visao geral do aplicativo web.
Fonte: Autor



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo discorrem-se sobre as conclusoes do trabalho e sugestoes para trabalhos

futuros baseados nesta pesquisa.

7.1 Conclusoes

O crescente avanco tecnologico e o aumento do desempenho dos algoritmos de Apren-
dizado de Maquina motivou uma busca para aplicar estes avancos na solu¢ao de um pro-
blema local. Conclui-se esta busca com o presente estudo, assim a previsao de vazao do
Rio Paraiba do Sul, com o objetivo de prever enchentes, alia a tecnologia a um problema

real. Que consiste em minimizar as perdas e transtornos causados pelas enchentes.

Desta forma, ao estabelecer um MAPE igual a 0,1758% para a previsao de vazao, e

com isso possibilitar um alerta de inundacoes, o trabalho atingiu seu principal objetivo.

Provou-se ainda que a utilizacdo de Aprendizado de Maquina, em conjunto ou nao
com técnicas de otimizacao, sao excelentes opcoes para substituir o modelo estatistico

HWT em previsoes de vazao de rio. Uma vez que, o MAPE do ML foi dez vezes menor
que o MAPE do HWT.

Outro ponto importante estabelecido foi a Metodologia, visto que esta influéncia di-

retamente nos resultados. Através dela verificou-se:
e A importancia do tratamento dos dados de entrada, pois 0o MAPE s6 atingiu valores
inferiores ao MAPE do HW'T apo6s os dados serem tratados;

e O bom desempenho do PSO, que conseguiu reduzir o MAPE estabelecido pelo GLM,

que ja era baixo em comparagao com HW'T;
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e Que combinacao do PSO com ML apresentou-se importante, principalmente para
problemas com base de dados extensa. Pois nesta configuracao ¢ possivel aproveitar

a velocidade do ML com a precisao do PSO.

Entre as principais limitagoes do trabalho, esta a necessidade de se estabelecer critérios
para considerar as modificacoes que ocorrem no leito do rio durante os anos. Com isso, é

possivel retreinar o modelo e revalidar as cotas definidas por [31], ao longo do tempo.

Por fim, o desenvolvimento de um aplicativo web mostrou-se vidvel e de facil utilizagao.
Assim, através do aplicativo previnem-se antecipadamente as inundacoes e elaboram-se
acoes estratégicas que minimizam seus efeitos negativos. E é importante como fonte de
informagao para outros setores envolvidos como, os da geracao de energia, reservatorio de

agua e empresas de transportes.

7.2 Trabalhos Futuros

Ao concluir este trabalho é possivel vislumbrar varias linhas de pesquisa, mas um
trabalho importante para o futuro seria aumentar a antecedéncia da previsao, que neste
estudo é de uma hora de antecedéncia. E possivel realizar previsdes com 4 horas de ante-
cedéncia, desde que tenham-se dados suficientes para treinamento. Para isso, sugerem-se
duas possibilidades, na primeira incluem-se no treinamento dados com mesmo periodo,
mas de outros anos. Na segunda utilizam-se técnicas que aumentam os dados de treina-

mento artificialmente.

Outras possibilidades sao: testar novas variaveis de entrada como dados meteorolo-
gicos, estudar um modelo hibrido com HWT e ML(GLM) e aprimorar o aplicativo web

inserindo outras previsoes.
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APENDICE A - Algoritmos Desenvolvidos na Fase

de Testes

Algoritmo 1 Algoritmo de Aquisicao e Tratamento dos Dados

estacaoJ1 = leDadosSNIRH (Estacdo Jusante 1);
estacaoJ2 = leDadosSNIRH (Estacdo Jusante 2);

baseDados = tratamentoDados(dadosE stacoes);

return Localizacao;

estacaoST A = leDadosSNIRH (Estagao Santa Cecilia);

dadosFEstacoes = unificaDadosEstacoes(estacaoJ 1, estacaod2, estacaoST A);

Localizacao = salvaCSV (baseDados, ¢ : \projeto\baseDados.csv);

Algoritmo 2 Sele¢io de Variaveis (ML com Regressao Linear)

1: xtr, zval, ytr, yval = leCSV (Localizacao)
2: comp = len(ztr.columns)
3: for step in range(comp) :
4: varMenorErro = None
5:  for var in ztr.columns :
6: if var in aceitas :
7 continue
8: mdl = Linear Regression(nJobs = —1)
9: mdl. fit(ztrlaceitas + [var]], ytr)
10: p = mdl.predict(zval|aceitas + [var]])
11: mape = np.mean(np.abs((yval — p)/yval)) * 100
12: if mape < valorMenorErro :
13: varMenorErro = var
14: valor Menor Erro = mape
15: yval M enor = yval
16: pMenor =p
17: if varMenoErro is None :
18: break
19: aceitas.append(var Menor Erro)

{% Carrega base de dados tratada}

{% Configura ML}
{% Treina ML}

{% Realiza previsao}
{% Calcula o MAPE}

{% Guarda variaveis selecionadas}
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Algoritmo 3 Seleciona Algoritmo com AutoML H20

1: xtr, zval, ytr, yval = leC SV (Localizacao) {% Carrega dados de treinamento e validagao}
2
3: h2o.init() {% inicializa AutoML H20}
4: hfTrain = h20.H20 Frame(ztr) {% Coloca dados de treinamento em formato H20}
5: hfTtest = h20.H20 Frame(zval) {% Coloca dados de validagdo em formato H20}
6
7A=Y’ {% Indica nome da variavel de saida}
8 B=[D2,'M3,'D3 {% Indica nome das variaveis de entrada}
9
10: aml = H20 AutoM L(maxModels = 20) {% Numero de maximo de modelos de treinamento}
11:

12: {% Treina AutoML H20}
13: aml.train(x = B, y = A, trainingFrame = hfTrain, leaderboardFrame = hfTest)

14: preds = aml.leader.predict(hfTest) {% Previsao com melhor modelo da classificagao}
15:
16: hfResults = pd.DataFrame() {% Cria variavel frame}

17: hfResults['Y'] = zval['Y'].resetIndex(drop = True) {% Pega saida de validagdo original}
18: hfResults|'P'] = h2o.asList(preds,usePandas = True) {% Pega saida de validacdo prevista}
19:

20: {% Calcula MAPE do melhor modelo}

21: mape = np.mean(np.abs((hf Results|'Y'] — hf Results]'P'])/hf Results['Y'])) * 100

22:

23: Ib = aml.leaderboard {% Imprime classificagdo com resultados dos modelos}
24: print(lb.head(rows = lb.nrows))

25:

26: print(aml.leader) {% Imprime dados do melhor modelo}

Algoritmo 4 ML com GLM

: xtr, zval, ytr, yval = leCSV (Localizacao) {% Carrega base de dados tratada}

: {% Opcoes testadas da fungdo Link}

: opcoes = [sm. families.links.identity(), sm.families.links.log(), sm.families.links.inverse Power())

1

2

3

4

5: for link in opcoes :
6 gaussldent = sm.GLM (ytr, xtr, family = sm.families.Gaussian(link)) {% Configura ML}
7 gaussldentResults = gaussIdent. fit() {% Treina ML}

8 p = gaussldentResults.predict(zval) {% Realiza previsao}
9 mape = np.mean(np.abs((yval — p)/yval)) * 100 {% Calcula o MAPE}
10: print(” Mape : % f\n” % mape) {% Imprime MAPE de cada funcio Link}
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Algoritmo 5 GLM com PSO

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:
28:
29:
30:

1
2
3
4
o:
6
7
8
9

{% Testa possiveis solugoes}
def testaSolucoes(xzn) :
size = len(X)
YY = np.zeros(size)
YY[:] = zn[0] * X[:, 0] + an[l] * X[, 1] + 2n[2] * X[:, 2]
mape = np.mean(np.abs(np.divide(np.subtract(Y,YY),Y))) = 100

return mape

: {% Gera solugdes e armazena resultados}

def cost Function(xt) :
nParticles = xt.shape|0]
J = [testaSolucoes(xt[i]) for i in range(nParticles)]

return np.array(j)

xtr, zval, ytr, yval = leCSV (Localizacao) {% Carrega base de dados tratada}
X = np.array(xztr[0 : len(ztr.index)])
Y = np.array(ytr(0 : len(ytr.index)])

Ib=1[-1.198, 0.9, —0.396] {% Limite inferior de procura}

ub = [—1.045, 1.1, —0.309] {% Limite superior de procura}
bounds=(1b, ub)

options = {’c1’ : 0.5, '¢2' : 0.3, 'w’ : 0.9} {% inicializa Swarm}

dimensions = 3 {% Estabelece nimero de entradas}

{% Configura PSO}

optimizer = ps.single.Global BestPSO(nParticles = 100, dimensions = dimensions, options =
options, bounds = bounds)

optimizer.initPos = [—1.121627, 1.000011, —0.352618] {% Valores iniciais do PSO}
cost, pos = optimizer.optimize(cost punction, iters = 200) {% Realiza a otimizacao}
ppp = pos|0] * zval[' D2'] + pos[1] * zval['M3'] + pos[2] * zval[ D3]  {% Realiza previsdo final}
mapep = np.mean(np.abs((yval — ppp) / yval)) * 100 {% Calcula MAPE final}
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APENDICE B - Estrutura dos Models

Algoritmo 6 Models - Imagens de Alerta

1: class alertImages(models.Model):
2: imgAlert = models.ImageField(); {% Localizacdo da imagem}
3: imgColor = models.TextField(); {% Nome da imagem}

Algoritmo 7 Models - Registros da previsao de 1 dia

1: class forecastDay(models.Model):

2: flow = models.FloatField(); {% Vazdo}

3 level = models.FloatField(); {% Nivel}

4 mape = models.FloatField(); {% Métrica}

5: date Hour=models.DateTimeField (default=datetime.now()-timedelta(hours=3)); {%Data, Hora}
6 def _ float_ (self):

7

return self.flow {% Retorna Vazao}

Algoritmo 8 Models - Registros da previsao de 1 hora

1: class forecastHour((models.Model):

2: flow = models.FloatField(); {% Vazao}

3 level = models.FloatField(); {% Nivel}

4 mape = models.FloatField(); {% Métrica}

5: date Hour=models.DateTimeField (default=datetime.now()-timedelta(hours=3)); {%Data, Hora}
6 def _ float_ (self):

7

return self.flow {% Retorna Vazao}




