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RESUMO

A previsdo de vazdes € decisiva para mitigar riscos socioecondmicos e otimizar a operacao de
recursos hidricos, cuja variabilidade afeta o fornecimento de energia e abastecimento. Tendo
em vista a lacuna de estudos nacionais sobre uso de aprendizado de mdquina, este estudo
utilizou o modelo CatBoost para gerar previsdes mensais confidveis para o rio Jequitinhonha.
Foram empregados dados didrios de vazao para treinamento do modelo e realizada a previsao
para 31 dias (1 més), sendo os resultados avaliados segundo as métricas MAPE, RMSE e KGE,
além de intervalos de previsdo nos percentisde 5° e 95°. O modelo obteve MAPE de
aproximadamente 15,7 %, RMSE de 26,7 m* /s e KGE 0,36. Foi melhorada a KGE a posteriori
para 0,54 ao otimizar-se a quantidade de observacdes defasadas (lags) para treinamento, € 0
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intervalo de previsdo proposto, de 90%, que capturou os valores reais observados. O CatBoost
demonstrou aptiddo para representar o regime de vazdo do rio Jequitinhonha, mas ganhos
adicionais exigem séries mais longas e otimizacao de hiperparametros (profundidade da arvore
criada, quantidade de ndés por nivel, entre outros) para elevar correlacdo e reduzir viés,
consolidando-se como ferramenta promissora no apoio a gestao hidrica regional.

Palavras-chave: previsdo de vazdo; aprendizado de maquina; recursos hidricos.

ABSTRACT

Streamflow forecasting plays a crucial role in mitigating socioeconomic risks and optimizing
water resource operations, as hydrological variability directly affects energy generation and
water supply. Addressing the limited number of national studies employing machine learning
techniques for this purpose, this study applies the CatBoost algorithm to produce reliable
monthly streamflow forecasts for the Jequitinhonha River. The model was trained using daily
discharge data and used to generate a 31-day ahead forecast. Model performance was assessed
using MAPE, RMSE, and KGE metrics, along with prediction intervals at the 5th and 95th
percentiles. The initial configuration yielded a MAPE of approximately 15.7%, an RMSE of
26.7 m¥s, and a KGE of 0.36. Post-hoc optimization of lagged input variables improved the
KGE to 0.54. The proposed 90% prediction interval successfully encompassed the observed
streamflow values. CatBoost proved capable of representing the hydrological regime of the
Jequitinhonha River; however, further improvements depend on the availability of longer time
series and systematic hyperparameter tuning (e.g., tree depth and number of nodes per level).
These adjustments may enhance correlation, reduce bias, and strengthen the potential of
CatBoost as a promising tool to support regional water-resource management.

Keywords: streamflow forecasting, machine learning; water resources.
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1 INTRODUCAO

A gestdo dos recursos hidricos desempenha um papel crucial nas politicas publicas.
Nos ambitos socioecondmico, cultural e de saide publica, conhecer a dindmica dos recursos
hidricos e entender como fatores externos impactam seu comportamento € de grande
importancia para os gestores publicos. A compreensao desses aspectos permite uma melhor

tomada de decisdes, garantindo a sustentabilidade dos recursos, a seguranca hidrica e o bem-
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estar da populacdo (Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico - ANA, 2024; Ballarin

et al., 2023; Gesualdo, 2021).

Neste sentido, prever a vazdo de rios € um componente essencial na gestdo de
recursos hidricos e em diversos setores da sociedade, tais como: a operagao de reservatorios,
mitigacdo de desastres naturais, irrigag¢do, abastecimento publico, dentre outros (Silva et al.,
2020). Segundo o Balanco Energético Nacional (2023), ano-base 2022, divulgado pelo
Ministério de Minas e Energia, a matriz hidrelétrica representa cerca de 64% da oferta interna
total de geracao de energia elétrica (Rio de Janeiro, 2023). Desta forma, a previsdo da vazao de
rios que abastecem os reservatorios das hidrelétricas tem importancia econémica.

Na temdtica do bem-estar populacional € necessdrio considerar os eventos
climaticos extremos. De acordo com os tultimos desastres ocorridos nos estados de Minas
Gerais, Rio de Janeiro, Espirito Santo, Sdo Paulo, Bahia e mais recentemente, em maio de 2024,
a tragédia no Rio Grande do Sul, estes eventos trouxeram nao apenas perda econdémica como
também perda de vidas. Estes fatos apontam para a necessidade de mais estudos de previsio de
vazdo (Laforé; Figueiredo; Malmann, 2023; G1, 2022; Lopes, 2024; G1, 2023; BBC News
Brasil, 2021, 2024).

O Relatorio Diagndstico dos Afluentes do Alto Jequitinhonha - JQ1, relata diversos
problemas relacionados aos recursos hidricos na bacia hidrografica do Jequitinhonha, a saber:
escassez de &agua, degradacdo ambiental, assoreamento, queimadas, exploracdo mineral
clandestina, monocultura de eucalipto, falta de controles ambientais, dentre outros (Gama
Engenharia Recursos Hidricos, 2013).

Neste sentido, os modelos de aprendizagem de médquina se apresentam com grande
potencial para contribuir para o comportamento hidrolégico nessa importante bacia
hidrogréifica mineira.

As pesquisas relacionadas ao aprendizado de miquina compartilham um interesse
convergente em aplicar redes neurais e metodologias inteligentes a problemas de previsdo de
vazao, cada qual em cendrios ambientais especificos. A aplicagdo de redes neurais ou variagoes
hibridas tende a trazer ganhos de desempenho, sobretudo quando parametros sdao devidamente
otimizados e os modelos sdo treinados com séries histricas consistentes. Ainda que cada

abordagem apresente limitacdes pontuais, como a dificuldade em capturar picos de vazao diaria
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ou em explicar processos hidroldgicos de forma detalhada, os resultados mostram-se
encorajadores.

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento e a aplicagdo de um modelo
de aprendizado de maquina voltado a previsdao de vazao no rio Jequitinhonha, com o propdsito
de contribuir para a reducao da lacuna existente na literatura quanto ao uso dessas técnicas nessa

area especifica.

2 REVISAO DE LITERATURA

Atualmente, a utilizacdo de linguagens de programacdo vem trazendo novas
perspectivas e mostrando um grande potencial, com as técnicas de aprendizado de maquina,
para aplicagdes no gerenciamento dos recursos hidricos. Diversos trabalhos vém sendo
desenvolvidos no Brasil € no mundo, trazendo contribui¢des e aplicagdes em planejamento e
gestdo dos recursos hidricos, dentre os quais trouxemos alguns que possuem relagdo com este
trabalho.

Vilanova, Zanetti e Cecilio (2020) se empenharam em avaliar a calibracdo e a
transferéncia de redes neurais artificiais para simular vazdes em sub-bacias da Mata Atlantica
brasileira, com €nfase na bacia do rio Itapemirim. Eles estruturaram redes do tipo Multilayer
Perceptron (MLP), com o intuito de estimar vazdes didrias em trés sub-bacias de diferentes
dimensdes, analisando simultaneamente a possibilidade de aplicar esse modelo a outras regides
do mesmo sistema hidrografico. Durante 32 anos, reuniram-se dados didrios de chuva e vazao
em 12 sub-bacias, evidenciando a capacidade das redes em reproduzir as vazdes com acuricia
satisfatoria, embora as vazdes méaximas apresentassem limitacdes, possivelmente vinculadas a
escala temporal e a heterogeneidade hidroldgica. O estudo ressaltou que sub-bacias pequenas e
grandes, por suas caracteristicas especificas, requerem ajustes particulares, indicando que
modelos localmente calibrados podem oferecer maior solidez.

No trabalho desenvolvido por Gomaa et al. (2023), foi investigado o emprego de
algoritmos hibridos de aprendizagem de mdquina para prever a vazdo didria no reservatorio de
Trés Marias, dentro da bacia hidrografica do rio Sao Francisco. A disponibilidade de dados de

chuva do Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), aliada as observa¢des de vazdo ao
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longo de 22 anos, possibilitou o teste de diferentes abordagens, como Gaussian Radial Basis
Function Neural Network (GRNN), Gaussian Process Regression (GPR) e MLP otimizado por
FParticle Swarm Optimization (PSO). Adicionalmente, a integracdo da Decomposi¢do Empirica
de Modo (EMD em inglés) e Transformada de Hilbert-Huang (HHT em ingl€s), combinada a
MLP-PSO, gerou melhorias significativas na previsdo de vazdes, com destaque para a fase de
testes e elevados indices de Nash—Sutcliffe Efficiency (NSE). O modelo resultante, batizado de
MLP-PSO-EMD, atingiu resultados precisos, revelando a robustez de técnicas de
decomposic¢do de sinal e de otimizacdo por enxame de particulas.

O estudo de Nogueira Filho et al. (2022) centrou-se na modelagem de fluxos em
bacias hidrograficas nao monitoradas do Ceara, empregando redes recorrentes Long Short-Term
Memory (LSTM) para comparar seu desempenho com redes Feedforward Neural Network
(FFNN) tradicionais e com o modelo Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP). A
possibilidade de incluir atrasos (lags) de chuva e vazdo nas arquiteturas FFNN mostrou-se
promissora, chegando a superar at€¢ mesmo a LSTM em alguns cendrios, ao apresentar indices
de eficiéncia superiores. Essa descoberta real¢ou a relevancia de explorar a memoria de curto
prazo em regides semidridas, onde a resposta hidrica € rdpida e a acumulacdo de dgua no solo
ocorre de maneira limitada. Apesar de a LSTM ter oferecido bons resultados, a FFNN com lags
de vazdo, denominada FFNN-2, obteve desempenho superior, indicando que a complexidade
de uma rede recorrente nem sempre € indispensavel. Para as condi¢cdes semidridas, a inclusio
de mudltiplos atrasos de entrada mostrou-se crucial, ressaltando a importancia de se considerar
a natureza efémera dos regimes de chuva e escoamento.

Rodrigues et al. (2021) dedicou-se a analise hidroldgica na bacia do rio Manuel
Alves da Natividade, no bioma Cerrado, com vistas a gestdo dos recursos hidricos. Foram
aplicados dois modelos distintos, o Soil and Water Assessment Tool (SWAT), orientado por
processos fisicos, e uma Rede Neural Artificial (RNA), que se baseia unicamente em dados,
ambos calibrados e validados com dados de 1986 a 2005. A RNA, ao incorporar também lags
de um dia de vazao, mostrou-se mais eficaz em termos de NSE, obtendo indice de 0,91,
superando ligeiramente o SWAT. Apesar disso, o modelo SWAT ofereceu maior compreensao
dos processos hidrolégicos subjacentes, o que pode ser fundamental em investigagdes sobre

mudancas de uso do solo ou variagdes climaticas futuras. Desta forma, a decisdo sobre qual

RMRH - Rev. Min. Rec. Hidr., Belo Horizonte, v.7, €0260001, 2026. 5
[ er-re: |



estratégia adotar, se um modelo baseado em dados ou um baseado nos processos fisicos,
depende do equilibrio entre a necessidade de maior interpretabilidade do sistema e a busca pela
precisdo do ajuste quantitativo.

Por fim, Ribeiro, Reynoso-Meza e Siqueira (2020) propuseram o emprego de
Extreme Learning Machine (ELM) e redes do tipo Echo State Networks (ESN) para prever
vazdes em cinco usinas hidrelétricas, examinando janelas de 1935 a 2010. A abordagem incluiu
um novo método de treinamento para ESN, permitindo a utilizacdo de bagging, além de adotar
otimizacdo multi-objetivo (MOB em inglés) para ajustar pesos de modelos-base em um
ensemble. Com essa metodologia, foi possivel equilibrar viés e variancia, resultando em
previsOes mais robustas e adaptadas as dindmicas de cada sistema hidrico analisado. Os testes
abrangeram horizontes de previsao de 1, 3, 6 e 12 meses, comparando os modelos individuais
(ELM, ESN) com as versdes em ensemble, além de modelos estatisticos como ARIMA e
SARIMA (ARIMA Sazonal). Verificou-se que as formas otimizadas, denominadas ESN-MOB
e ELM-MOB, obtiveram melhor desempenho geral, notadamente em proje¢cdes de maior prazo,
em que a incerteza tende a se ampliar. Essa constatacdo reforcou a utilidade de técnicas de
ensemble e otimiza¢do multi-objetivo para contornar a complexidade intrinseca a previsao
hidrolégica.

H4 um consenso de que as redes neurais podem constituir um ferramental bastante
util para aprimorar o planejamento e gestdo de recursos hidricos, principalmente em regides
onde as estacdes de monitoramento sao escassas.

Estes estudos também sublinham a importancia de se combinar dados
observacionais de boa qualidade com métodos capazes de lidar com a variabilidade hidrolégica.
Na bacia do rio Itapemirim (Vilanova; Zanetti; Cecilio, 2020), por exemplo, a calibragem
especifica para sub-bacias de tamanhos diversos envolveu lidar com diferentes comportamentos
de defldvio, intensificados em periodos de chuva intensa. Em Trés Marias (Gomaa et al., 2023),
a adocdo de dados de chuva via satélite potencializou a modelagem, mas demandou integracao
de técnicas avancadas, como EMD-HHT, para aperfeicoar a previsibilidade. Nas bacias
semidridas do Ceard, a busca por estratégias simples, mas eficientes, ilustra a necessidade de
processos de memoria de curto prazo, haja vista o regime de chuvas irregular da regido. Ja no

Cerrado, a possibilidade de comparar o SWAT com RNA mostra como modelos baseados em
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dados podem suprir lacunas de conhecimento, mesmo que nao elucidem todas as interacoes
hidrolégicas.

As limitagdes mais frequentes referem-se a representacdo de eventos extremos € a

extrapolagdo para cendrios distintos. Em contrapartida, a implementag¢do de algoritmos com

memoria interna, como LSTM, ou de hibridos com processamento de sinais, como EMD-HHT,

apresentam caminhos promissores na redugao de erros sistematicos.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Area de estudo

O rio Jequitinhonha, com sua bacia hidrografica abrangendo cerca de 6 milhdes e
500 mil hectares, é uma peca fundamental na paisagem e na vida socioecondmica de Minas
Gerais. Seu curso percorre 82 municipios mineiros, abrigando uma populacdo de
aproximadamente 939 mil habitantes que dependem diretamente de suas dguas (Minas Gerais,
2025 a, b, ¢).

A Mata Atlantica € o bioma predominante e a atividade econdmica principal na
regido € a agropecudria, ocupando uma area consideravel de 2,6 milhOes de hectares, em
contraste com os 3,8 milhdes de hectares de floresta. Essa dinamica evidencia a pressao
exercida sobre o ecossistema, demandando um olhar atento para a gestdo sustentdvel dos
recursos naturais (Brasil, 2025).

O Mapa 1 apresenta a localizagdo da estacdo fluviométrica selecionada (UHE
Itapebi montante 1) na bacia hidrografica do rio Jequitinhonha - area de estudo - e a Tabela 1

os seus respectivos dados.
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Mapa 1- Localizacao da estacdo fluviométrica c6d. 54790000 (UHE Itabepbi
montante 1), na bacia hidrografica do rio Jequitinhonha: drea de estudo

Legenda
Estacdo utilizada

Estacdo 54790000

== Rio Jequitinhonha

~| [ Limites do estado de Minas Gerais
B Bacia do rio Jequitinhonha

[ Estado de Minas Gerais

[ Brasil - Unidades Federativas

T T
54.000°W 51.000°W 42.000°W 39.000°W

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Tabela 1 — Estacdo selecionada na bacia hidrografica do rio Jequitinhonha

Cadigo Nome Municipio Tipo Latitude Longitude
54790000 UHE Itapebi Salto da Fluviométri- -16,08 -40,0521
montante 1 Divisa ca

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

3.2 Modelo CatBoost

Neste trabalho foi aplicado o modelo Categorical Boosting, usualmente referido
por CatBoost. Este, tem o funcionamento baseado no principio da constru¢ido de modelos fracos

(weak learners em inglés) de arvores de decisdo (decision tree em inglés) de forma sequencial,

onde cada arvore sucessiva € treinada para corrigir os erros da drvore anterior. A estratégia do
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CatBoost, no entanto, tem um nome: Ordered Boosting. A constru¢cdo das arvores se da de
maneira sequencial, porém nao se usa todos os dados disponiveis para isso. Os dados de
treinamento sdo ordenados de maneira aleatdria e apenas parti¢cdes destes dados sdo utilizados
no processo. Por trabalhar sempre com uma amostra dos dados de treinamento, e a apresentacao
aleatéria destes dados ao modelo, o CatBoost tem resiliéncia a sobreajuste (overfitting em
inglés). Contudo, parametros que realizam ajustes nas arvores de decisdo também estdo

presentes e o programador tem controle sobre eles.

Os hiperparametros para execu¢do do modelo foram escolhidos (Tabela 2) para que
0 mesmo executasse sem escrever (allow_writing_files) cada passo de treinamento em disco
durante a execugdo, para salvar espaco em disco e evitar overhead dessa escrita desnecessaria.
O thread_count é para executar em paralelo, acelerando o treinamento do modelo. O
hiperparametro verbose é para nio escrever cada passo de treinamento na saida de texto do
sistema e random_seed € para garantir reprodutibilidade dos resultados em todas as execugdes
do modelo. Por fim, has_time usa a ordem temporal dos dados de entrada, ndo executando
permutacdes aleatérias durante os estdgios de transformacgdo de varidveis categéricas em

variaveis numéricas e durante a escolha da estrutura da arvore (Catboost, 2025).

Tabela 2 — Hiperparametros do modelo CatBoost

Hiperparametro Valor atribuido
random_seed 1989
verbose False
allow_writing_files False
has_time True
thread_count 8

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
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3.3 Métricas utilizadas

Para avaliar o desempenho do modelo de previsdo utilizado, foram adotadas trés
métricas: MAPE, RMSE e KGE. A escolha dessas métricas baseia-se na necessidade de uma
avaliagdo abrangente que considere diferentes aspectos da qualidade das previsdes, como
precisdo, erro médio, correlacdo, variabilidade e viés. Nas formulacdes que se seguem, o termo

“Oi” ¢ o valor real observado e o termo “P;” ¢ o valor previsto pelo modelo.

o MAPE: Em inglés, Mean Absolute Percentage Error (Erro Percentual Absoluto Médio)
€ uma métrica amplamente utilizada para medir a precisdo das previsdoes em termos
percentuais. O algoritmo calcula a média das diferencas absolutas entre os valores
observados e previstos, normalizadas pelos valores observados. O bom da métrica
MAPE € a sua facilidade de interpretacdo, ja que expressa o erro em uma faixade O a 1
(sendo o valor 1 correspondente a 100%), e por ser “livre de escala”, ou seja,
independente da escala dos dados, tornando os resultados compardveis entre diferentes
séries temporais € modelos. O que se deseja aqui é minimizar, portanto, quanto mais

proximo de O melhor (Hyndman; Athanasopoulos, 2021).

) n 0;,—P;
MAPE =10y | |0k

e RMSE: O Root Mean Squared Error (Raiz do Erro Quadratico Médio) € uma métrica
que quantifica a precisdo de um modelo de previsdo ao calcular, para cada ponto da
série, a diferenca entre o valor previsto e o valor observado, eleva-la ao quadrado, obter
a média desses quadrados e extrair a raiz quadrada do resultado. Por estar expresso na
mesma unidade da varidvel analisada, o RMSE oferece uma interpretagdo direta sobre
o erro médio do modelo; entretanto, comparagdes entre diferentes séries s6 sao vélidas
quando elas compartilham a mesma escala. Também o que se busca aqui € minimizar
esta métrica, por isso quanto mais proximo de 0 melhor (Hyndman; Athanasopoulos,

2021).
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RMSE = \/ 15 (0 — P’

o KGE: A Kling-Gupta Efficiency (Eficiéncia de Kling-Gupta, em tradugdo livre) fornece
uma avaliacdo integrada do desempenho do modelo, considerando simultaneamente trés
componentes: correlacdo (r), variabilidade relativa (o) e viés (B) entre os valores
previstos e observados. A KGE é uma métrica robusta que combina esses trés fatores
de forma equilibrada, fornecendo um entendimento geral da qualidade das previsdes.
Essa métrica € especialmente util em estudos hidrolgicos, pois tem capacidade de
capturar a complexidade das relacdes entre varidveis hidrolégicas de maneira mais
eficaz do que métricas tradicionais focadas em um tnico aspecto. Quanto mais proximo

de 1, melhor o desempenho do modelo (Gupta et al., 2009).
KGE=1—/(r—172+(a—1)2+(8—-1)2

3.3 Base de dados utilizados

A aquisi¢do dos dados utilizados nesta pesquisa foi realizada com uso da biblioteca
hydrobr (Carvalho, 2020). Esta biblioteca permitiu a listagem de todas as estacdes
hidrométricas disponiveis de vazao, telemétrica ou convencional. Apds a identificacdo e selecdo
da estacdo de interesse, cujo codigo estava disponivel na base de dados da Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento Bésico - ANA, desenvolveu-se um conjunto préprio de fungdes para
automatizar o processo de extracdo. Essas fungdes permitiram o download dos dados referentes

ao periodo especificado diretamente do webservice fornecido pela ANA.

A estacdo selecionada para estudo foi a de codigo 54790000, tipo telemétrica, € o

periodo pesquisado compreende 1° de janeiro de 2020 a 31 de outubro de 2024, o que

corresponde a 4 anos e 10 meses. Como a granularidade dos dados estava hordria e o que se
almejava era previsdo didria, foi feito um primeiro ajuste quanto a este aspecto. Calculou-se a

média de vazdo para o dia e isso gerou uma base de dados com 1766 registros. Cabe destacar
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que todos os dados de vazdo obtidos no webservice da ANA ja estavam na escala de metros

cubicos por segundo (m3/s). A Tabela 1 apresenta todas as informagdes acerca da estacio.

3.4 Procedimentos metodologicos

ApO6s a andlise inicial, verificou-se a presenca de dados nulos na série temporal e
para preencher estes dados faltantes realizou-se imputagdo por interpolagdo. Para isso, usou-se
informacdes dos dados mais proximos onde estava faltando a fim de que a série temporal ficasse
totalmente completa. Para tal procedimento (interpolacao) foi empregada a biblioteca sktime
(Loning et al., 2019).

Com a série temporal sem lacunas, procedeu-se com a andlise de autocorrelacao
parcial (PACF no inglés) para determinar quantas observacdes passadas (lags) utilizar como
dados de entrada para realizar as previsdes (GRAFICO 1). Este procedimento é normalmente
aplicado para modelos estatisticos, tais como Holt-Winters ¢ ARIMA, mas esta informagao
pode ser ttil mesmo para um modelo tipo ensemble como o CatBoost. Baseando-se no grafico
2, chegou-se a conclusdo de que 3 lags de vazdes bastariam para tal procedimento.

Ainda no Grafico 1, pode-se depreender que a amplitude da série € elevada,
passando de 3500 m?¥s em janeiro de 2022 e valores minimos proximos a 30 m?¥s. A Tabela 3

apresenta as estatisticas.
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Grafico 1- Série Temporal da estacdo, sem lacunas

Série... VAZAO-ALVO ESTACAO 54790000, DIARIA

Valor

lan 2020 ul 2020 Jzn 2021 Jul 2021 lzn 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024

Periodo

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Grafico 2 — Gréfico PACF da série temporal

Autocorrelacdo (PACF) - rio Jequitinhonha

Série temporal da coluna VAZAD-AINVD FSTACAD 54790000, DIARIA | Mostrando 40 lags

O SRS : - A ——
== T T T T v T

[ 5 a0 25 30 35 40

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Tabela 3 — Estatisticas da massa de dados utilizados

N°. registros Média Desvio-Padrio Min. Mediana Max.

1766 269,76 m3/s 373,20 m¥/s 26,87 m/s 152,68 m3/s 3716,65 m?/s

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Foi realizada também andlise quanto 2 distribuicdo dos dados de vazio (GRAFICO
3). Calculando o Segundo Coeficiente de Assimetria de Pearson e seguindo o disposto por

Crespo (2009), o valor da assimetria dos dados de vazao (0,94139) estaria na faixa “moderado”,
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cuja faixa compreende 0,15 a 1. Este valor estd bem préximo do limite que o autor dispde como
“forte”, ou seja, assimetria elevada. Valores elevados de assimetria podem indicar a presenga
de vazdes atipicas (outliers) que distorcem a média. Esta informacdo € importante, pois foi a
partir deste entendimento que se optou por utilizar como funcdo de perda para o modelo CB a
métrica Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error, MAE). Como o modelo busca minimizar
a funcdo de perda, o emprego de tal métrica obteve os melhores resultados por esta penalizar
os erros elevados, forcando um comportamento mais préximo do centro da distribui¢do dos

dados.

Grafico 3 — Distribui¢do dos dados

Coluna VAZAO-ALVO ESTACAO 54790000, DIARIA

Histograma e Curva Normal - série original | Assimetria de Pearson (2° Cosficiente) (194139
0.0
0.0008

0.0006

Contagem
Densidade

0.0004

0.0002

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 T 3500

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Foi realizada previsdo em modo direto. A previsdo direta em varias etapas ¢ uma
estratégia de previsdo de séries temporais na qual um modelo separado € treinado para prever
cada etapa do horizonte de previsdo. Isso contrasta com a previsao recursiva em vdrias etapas,
na qual um unico modelo € usado para fazer previsdes para todas as etapas futuras, utilizando
recursivamente sua propria saida como entrada (Hyndman et al., 2025). Como o horizonte
proposto neste trabalho foi de 31 dias (més de outubro) isso significa que 31 modelos foram
treinados para prever cada um dos dias. A escolha por adotar esta estratégia deveu-se a um

problema muito comum na previsdo recursiva, que ¢ a acumulacio do erro de previsdo, € em
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testes para estes dados, neste cendrio, a previsao direta apresentou melhores resultados. Cabe
destacar que esta decisao é muito particular para cada problema.

Como forma de apoiar a compreensdo do fendmeno de previsdo de vazdo para o rio
Jequitinhonha, foram geradas previsdes quantilicas usando o 5° percentil e 0 95° percentil como
alvos. Uma possivel interpretagdo do intervalo de previsao é: calculados os valores inferior e
superior do intervalo de previsdo, o valor real observado futuro tem 90% (fora os 5% inferiores
e 0s 5% superiores) de probabilidade de estar dentro destes limites. Apesar do foco em capturar
um intervalo de previsdao de 90%, o que pode ser considerado um intervalo bastante amplo, nem
sempre o valor real € capturado. Existe uma incerteza quanto a previsdo e esta incerteza advém
da proépria natureza dos dados hidroldgicos e dos erros de ajuste do modelo.

Todos os experimentos foram realizados em um computador AMD Ryzen 7 5700
de 8 nucleos fisicos e 16 processadores 16gicos e 32GB de memédria RAM. Além das bibliotecas
Python catboost, hydrobr e sktime, mencionadas anteriormente, também foram utilizadas as
bibliotecas pandas (The Pandas Development Team, 2020), mlforecast (Nixtla inc., 2022) e
plotly (Plotly Technologies Inc., 2015). A versao da linguagem Python utilizada foi a 3.11.0 em

um sistema Linux (kernel 6).

4 RESULTADOS

Os resultados mostraram-se bons, conforme Gréfico 4, considerando que havia uma
quantidade de dados que pode ser entendida como reduzida, de 4 anos e 10 meses, conforme

mencionado anteriormente. Em todas as imagens, a letra ““y” representa a variavel alvo. ou seja,

os valores observados de vazao do rio Jequitinhonha.

Analisando apenas o modelo médio, a linha em verde, o mesmo obteve um MAPE
de 15,66%. O comportamento médio das previsdes esteve bem proximo do comportamento
observado para o periodo. Um erro médio de vazao (RMSE) de 26,74 m3/s para uma série
temporal que, conforme apresentado anteriormente, possui uma amplitude elevada, denota boa

estabilidade do modelo CatBoost. Para efeitos de comparagido, este valor estd abaixo do que
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Gomaa et al. (2023) encontrou em sua analise, de 60,03 m3/s, considerando a fase de teste do

modelo mais complexo desenvolvido no estudo (MLP-PSO-EMD).

Grafico 4 — Resultado com todos os modelos

Resultados - rio Jequitinhonha
Horizonte de previsdo de 31 dias

5004 —_—
= CatBoost
— CatBoost-q05

= CatBoost-q95

Vazdo (m?/s)

200+

00 ™=~ — — e —_—
Oct 6 Oct 13 O:‘L 20 Oct 27
2024
Série MAPE RMSE KGE
CatBoost 0.15658 26.74389 0.36064
CatBoost-q05 0.30651 49.65857 -0.06274
CatBoost-q95 1.29879 208.84858 =3:650/55

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Se observarmos o trabalho de Nogueira Filho et al. (2022) podemos perceber que a
escala do erro aqui ficou distante das faixas de valores apresentados pelos autores, que oscilou
de 9,706 m?¥s para o modelo LSTM-ic a 14,670 m3/s para o modelo SMAP-rg. Entretanto, um
modelo era uma rede neural (LSTM), mais complexa em termos de treinamento e demanda de
recursos computacionais, € um modelo fisico (SMAP), o qual possui uma formulacao distinta
da apresentada aqui.

A KGE foi de 0,36, ou seja, distante do valor 6timo, que € 1. Contudo, a métrica
agrega 3 informacdes ao mesmo tempo. Destrinchando esta métrica temos o seguinte:
correlacdo de 0,41, variabilidade de 0,77 e viés de 1,12. As previsdes do modelo médio
representaram 77% da variabilidade real dos dados e um viés 12% acima. A correlacdo ficou
pobre, de fato, mas com esta informac¢ao em maos € possivel direcionar esfor¢os para buscar

melhorar este marcador. Para uma boa visualizagdo dos gréficos, foram geradas imagens com
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apenas o modelo médio (Grifico 5) e com os modelos para o 5° e 95° percentil,

(respectivamente, em azul e vermelho, Grafico 6).

Grafico 5 —Resultado apenas com o modelo médio

Resultados - rio Jequitinhonha

Horizonte de previsdo de 31 dias

180+ — :’.athcst
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£
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2024
Fonte: Elaborado pelos autores (2025)
Grafico 6 — Resultado apenas com os percentis
Resultados - rio Jequitinhonha
Horizonte de previsdo de 31 dias
500+ —

— CatBoost-q05
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r:":l
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2024

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Pelo Grafico 6 € possivel verificar que o intervalo de previsdo proposto, de 90%,
capturou satisfatoriamente o comportamento real observado para o periodo. Excetuando-se
alguns momentos em que o valor observado (em preto) aproximou-se do previsto para o 5°

percentil, quase ficando abaixo, os valores reais de vazdo estiveram dentro do intervalo de
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previsd@o. Como pode ser visto pela linha vermelha do Gréfico 6, o previsto para o 95° percentil
descolou-se muito dos valores observados,

O modelo captou um cenério em que a vazio observada poderia chegar a 500 m3/s.
Apesar de parecer ndo contribuir muito, o uso de intervalos de previsdo, especialmente quando
ha um descolamento tao elevado como visto aqui, podem servir de apoio ao tomador de decisao.
Entretanto, vale frisar, o trabalho ndo se prestou a analisar, especificamente, cendrios extremos.
O modelo previu um cendrio deste, mas € certo que se faz necessario o uso de outras ferramentas
(outros resultados oriundos de modelagem fisica, sensoriamento remoto, radar, etc.) que apoiem
e possam embasar uma tomada de decisdo.

Retomando sobre possiveis melhorias nos resultados. Cabe lembrar que este
trabalho ndo se prestou a realizar otimizacado de hiperparametros do modelo CatBoost. Por isso,
uma possivel estratégia, sem necessariamente empregar esta otimizacao, seria buscar melhorar
o marcador de correlacdo utilizando mais lags de vazdo como dados de entrada para o
treinamento do modelo. Para tanto, retome o grafico PACF visto anteriormente no Grafico 2.
A préxima /lag com autocorrelacdo parcial com valor significativo (fora da drea enevoada azul
clara) é a lag 5.

Perceba como houve uma melhora dos modelos médio e de 5° percentil (Grafico 7)
utilizando 5 lags para as previsdes. O modelo que realizou previsdo para o 95° percentil, no
entanto, piorou em relacdo ao anterior. Uma explicagdo pode ser que empregando mais lags
para treinamento o modelo captou mais incertezas acerca das previsdes e encontrou outro

cendrio, descolando mais dos valores observados para o periodo analisado.
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Grafico 7 — Resultado melhorado com uso de 5 lags

Resultados - rio Jequitinhonha

Horizonte de previsdo de 31 dias
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2024
Série MAPE RMSE KGE
CatBoost 0.15381 25.7621 0.54341
CatBoost-q05 0.29935 47.91372 0.0628
CatBoost-q95 1.60224 263.50785 -5.3348

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

Destrinchando a métrica KGE, percebe-se uma considerdvel melhora na correlagao.
Veja que para uma KGE de 0,54, as componentes foram correlagdo de 0,57, variabilidade de
0,89 e viés de 1,12. O viés continuou 12% acima dos dados reais, mas a correlacio saltou de

0,41 para 0,57 e a variabilidade de 0,77 para 0,89.

5 CONCLUSAO

O modelo CatBoost demonstrou um comportamento médio bom na previsao de
vazao com os dados utilizados neste trabalho, apresentando MAPE de aproximadamente 15%.
Reduzir o erro médio € interessante, mas a métrica “perseguida” nesta pesquisa, a KGE, por
sua complexidade, foi a que demonstrou melhores direcionamentos quanto a qualidade do
modelo, bem como de melhorias. Com uma KGE de 0,54 o modelo, quando bem ajustado, pode
extrair mais conhecimento a partir dos dados de entrada e melhorar a qualidade das previsoes.
O direcionamento apontado por esta métrica indica a necessidade de melhorar a correlacdo entre
os dados previstos e os dados observados, mantendo-se em patamares préximos a variabilidade

e o viés presentes. Isso pode ser alcancado com mais dados para treinamento, estendendo a base
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de dados, bem como por ajustes nos hiperpardmetros do modelo CatBoost, o que pode ser
realizado por busca em grade (grid search em inglés), busca aleatdria (random search em
inglés) ou otimizacdo bayesiana.

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver e aplicar um modelo de
aprendizado de maquina para previsao de vazao no rio Jequitinhonha, visando preencher uma
lacuna no conhecimento sobre o emprego de modelos para previsdo. Nao apenas isso, mas servir
também de base para estudos futuros que porventura queiram aplicar aprendizado de maquina
para previsdo de vazdo de rio. E possivel avancar mais sobre a compreensio das dindmicas dos
rios a partir desta 6tica. Modelos de aprendizado de méquina podem prover de modo bastante
eficiente dados em regides onde ha falta de informacdes e isso pode ser utilizado por modelos
fisicos, que realizam grandes simula¢des e de longo prazo. E dados simulados obtidos a partir
de modelos fisicos podem alimentar modelos de aprendizado de mdquina para andlise de

cendrios mais contidos, de curto prazo.
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