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RESUMO

PINHEIRO, Anderson de Oliveira, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, margo de
2026. Uso de técnicas de Machine Learning para geracao de séries histdricas
de vazoes na bacia do rio Doce. Orientador: Demetrius David da Silva.
Coorientador: Michel Castro Moreira.

O conhecimento do regime de vazdes é fundamental para o planejamento e a gestao
dos recursos hidricos em bacias hidrograficas, porém falhas nas séries
fluviométricas podem limitar sua utilizagcdo em estudos hidrolégicos. Com isso, este
trabalho teve como objetivo avaliar a capacidade dos modelos Random Forest (RF),
Extreme Gradient Boosting (XGB), Multilayer Perceptron (MLP) e Long Short-Term
Memory (LSTM) de gerar séries diarias de vazdo em sete sub-bacias do rio Doce
com diferentes caracteristicas fisiograficas e sob diferentes periodos consecutivos
de falha. Foram utilizados dados diarios de precipitacdo e vazao disponibilizados
pela Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA), considerando como
variaveis de entrada a precipitacdo do dia corrente e dos cinco dias antecedentes,
além da vazao do dia antecedente. Foram simulados blocos consecutivos de 10, 30,
60, 90 e 120 dias de falha. Os modelos foram avaliados a partir de duas estratégias
de treinamento: sequencial, na qual o treinamento foi atualizado ao longo da série e
os valores previamente estimados passaram a compor o processo de preenchimento
das falhas; e tradicional, baseada em um unico treinamento para posterior aplicacao
no periodo de teste. A LSTM foi aplicada apenas pela estratégia sequencial. O
desempenho dos modelos foi avaliado com base em métricas estatisticas (RMSE,
sMAPE, PBIAS, R? e KGE) e hidrolégicas (curva de permanéncia, vazdes de
referéncia e vazdes meédias mensais), considerando a capacidade de reproduzir
adequadamente os diferentes componentes do regime de vazdes. Os modelos
apresentaram melhor desempenho nos blocos de 10 dias, com reducédo da
capacidade de reconstrucdo a medida que a duracdo das falhas aumentou, embora
as diferencas entre os periodos tenham se tornado menos evidentes a partir de 60
dias. Os modelos baseados em &rvores treinados pela metodologia tradicional
apresentaram os melhores resultados, com destaque para o XGB2, seguido pelo
RF2, enquanto a LSTM apresentou o melhor desempenho entre os modelos
treinados pela metodologia sequencial. De modo geral, observou-se maior
dificuldade na representacdo das condicbes extremas do regime hidrolégico,
principalmente dos picos de vazao e das condigbes mais criticas de baixa vazao. A
importancia das covariaveis variou entre os modelos, com maior contribuicdo da
vazdo do dia anterior e das precipitagcbes ocorridas um e



dois dias antes. Apesar das diferengas observadas entre as sub-bacias, os
resultados apresentaram uma tendéncia semelhante em relacdo ao desempenho
dos modelos. A estratégia de treinamento e a extensao das falhas tiveram influéncia
na qualidade da reconstrugdo das séries, sendo observado um melhor desempenho
dos modelos baseados em arvores quando utilizados na abordagem tradicional.

Palavras-chave: Regime fluviométrico; Modelos n&o lineares; Anélise comparativa



ABSTRACT

PINHEIRO, Anderson de Oliveira, M.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, March,
2026. Use of Machine Learning Techniques for the Generation of Streamflow
Time Series in the Doce River Basin. Adviser: Demetrius David da Silva. Co-
adviser: Michel Castro Moreira.

Knowledge of streamflow regimes is essential for water resources planning and
management in river basins; however, gaps in streamflow time series may limit their
use in hydrological studies. In this context, this study aimed to evaluate the ability of
Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGB), Multilayer Perceptron
(MLP), and Long Short-Term Memory (LSTM) models to reconstruct daily streamflow
time series in seven sub-basins of the Doce River with different physiographic
characteristics and under different durations of consecutive data gaps. Daily
precipitation and streamflow data provided by the Brazilian National Water and Basic
Sanitation Agency (ANA) were used. The input variables included precipitation on the
current day and the five preceding days, as well as streamflow from the previous day.
Consecutive data gaps of 10, 30, 60, 90, and 120 days were simulated. The models
were evaluated using two training strategies: a sequential approach, in which model
training was updated throughout the time series and previously estimated values
were incorporated into the gap-filling process; and a traditional approach, based on a
single training procedure followed by application to the testing period. The LSTM
model was applied only using the sequential strategy. Model performance was
assessed using statistical metrics (RMSE, sMAPE, PBIAS, R? and KGE) and
hydrological indicators (flow duration curves, reference streamflows, and mean
monthly streamflows), considering the models’ ability to adequately reproduce
different components of the streamflow regime. The models performed best for 10-
day data gaps, with a decline in reconstruction performance as gap duration
increased, although differences among gap durations became less pronounced from
60 days onward. Tree-based models trained using the traditional approach showed
the best overall performance, particularly XGB2, followed by RF2, whereas LSTM
achieved the best performance among the models trained using the sequential
approach. Overall, the models showed greater difficulty in representing extreme
hydrological conditions, particularly peak flows and the most critical low-flow
conditions. Covariate importance varied among models, with the previous day’s
streamflow and precipitation from one and two days earlier making the greatest
contributions. Despite differences among the sub-basins, the results showed a similar
pattern in terms of model performance. Both the  training



strategy and gap duration influenced the quality of time-series reconstruction, with
tree-based models showing better performance when implemented using the
traditional approach.

Keywords: Streamflow regime; Nonlinear models; Comparative analysis
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1. INTRODUCAO

A disponibilidade hidrica superficial em uma bacia hidrografica ¢ relacionada ao regime
de vazdes dos sistemas fluviais, responsaveis pelo atendimento de diversos usos consuntivos € nao
consuntivos, como abastecimento humano, irrigagdo, geragao de energia, diluicdo de efluentes e
manuten¢do dos ecossistemas aquaticos (Falkenmark; Lannerstad, 2005; Valdés-Pineda et al.,
2014; Mwaguni et al., 2016). O conhecimento quantitativo da disponibilidade hidrica nos rios
torna-se um elemento central para o planejamento e a gestao integrada dos recursos hidricos. Na
bacia hidrografica do Rio Doce, assim como em outras bacias de grande extensao, essa necessidade
¢ evidente, considerando sua extensdo territorial, diversidade de usos da terra e importancia
socioeconOmica para os estados de Minas Gerais e Espirito Santo (CBH-Doce, 2026).

Entretanto, a obtengao de informagdes de vazao representativas de toda a bacia ¢ limitada
pela distribuicdo espacial das estagdes fluviométricas, uma vez que cada estagdo representa as
condi¢des hidroldgicas de sua area de drenagem a montante. Além disso, falhas de equipamentos,
dificuldades de manutengdo e descontinuidades das séries podem resultar em registros
incompletos, comprometendo andlises hidroldgicas e a gestdo dos recursos hidricos (Fasipe;
Izinyon, 2021; Wilby et al., 2017).

Diante dessas limitacdes, a estimativa de vazdes a partir de varidveis hidrometeoroldgicas
surge como uma alternativa para a obten¢do de séries de vazdo. Dentre essas varidveis, a
precipitacdo destaca-se por sua relagdo direta com a geragdo do escoamento e com a variabilidade
temporal das vazdes (Xie et al., 2023). Na bacia do Rio Doce, as vazdes apresentam sazonalidade
associada ao regime de precipitacdo, com menores valores durante o inverno, caracterizado pelo
periodo de estiagem, e maiores vazdes no verdao, quando ocorre maior concentragdo das chuvas
(Cavalcanti, 2016).

Todavia, a conversao da precipitagdo em vazao representa um desafio, especialmente em
bacias de grande extensdo e elevada heterogeneidade. Uma mesma quantidade de precipitagdo
pode produzir respostas hidrologicas distintas entre sub-bacias em razao de diferengas em suas
caracteristicas fisiograficas, como area de drenagem, relevo, declividade, caracteristicas dos solos
e cobertura e uso da terra, além das condi¢des climaticas regionais (H. Liu et al., 2025; Y. Zhang
et al., 2025). Essas caracteristicas controlam processos como infiltracdo, armazenamento,
evapotranspiracao e propagagao do escoamento, resultando em diferentes respostas de vazao para
eventos de precipitagdo semelhantes (Sanchez et al., 2024). Dessa forma, a capacidade de um
modelo em representar adequadamente a relagdo chuva—vazdo pode variar entre bacias com

diferentes caracteristicas fisiograficas.
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Nesse sentido, compreender e modelar os padrdes ndo lineares que governam a relagdo
chuva—vazao ¢ fundamental para reconstruir séries de vazao e representar as diferentes respostas
hidrologicas existentes em uma bacia hidrografica (Herath et al., 2021). A modelagem chuva—
vazao pode ser utilizada na avaliacao de impactos ambientais, na analise da disponibilidade hidrica
e no suporte a tomada de decis@o na gestdo dos recursos hidricos, principalmente em regides com
baixa disponibilidade de informacgdes fluviométricas (Chagas et al., 2020).

Tradicionalmente, a modelagem chuva—vazao baseia-se em modelos fisicos e conceituais.
Os modelos fisicos representam os processos hidroldgicos por meio de principios fisicos, como a
conservagdo da massa e da energia, enquanto os modelos conceituais utilizam representagdes
matematicas simplificadas desses processos e, geralmente, demandam menor quantidade de
informacodes (Fathi et al., 2025).

Embora fundamentados em bases teoricas consistentes, esses modelos podem apresentar
limitagdes na aplicagdo pratica, relacionadas as simplificagdes adotadas na representacdo dos
processos e as incertezas associadas a parametrizagdo do sistema hidrologico (Dakhlaoui et al.,
2017; Xiong et al., 2019). Além disso, a hipotese de parametros constantes no tempo pode limitar
a representacao das mudangas no comportamento da bacia, uma vez que a calibragdo com um
unico conjunto de parametros tende a representar predominantemente suas condi¢des médias
(Fowler et al., 2018; Pathiraja et al., 2018).

Os métodos de machine learning t€ém emergido como alternativas promissoras para a
modelagem hidrolédgica, sobretudo na relagdo chuva—vazao (Li et al., 2021; Mendonga et al., 2021;
Nourani et al., 2021). Esses métodos destacam-se pela capacidade de extrair padrdes diretamente
dos dados observados e representar relagdes complexas e nao lineares entre as variaveis de entrada
e avazdo (Okkan et al., 2021). Algoritmos como Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Multilayer Perceptron (MLP) e Long Short-Term Memory (LSTM) tém sido
empregados na modelagem hidroldgica, apresentando capacidade de representar relagdes
complexas e ndo lineares entre varidveis hidrometeorologicas (Gholami & Sahour, 2022; Saadi et
al., 2019; Sedighi et al., 2016; Shen et al., 2022; S. Wang et al., 2022).

Apesar desses avangos, o desempenho dos modelos de machine learning ndo depende
apenas do algoritmo utilizado, podendo variar em funcdo das caracteristicas da bacia em que sdo
aplicados. Diferencas de area de drenagem, relevo, declividade, cobertura e uso da terra e
condig¢des climaticas podem modificar a relagdo entre precipitagdo e vazao e, consequentemente,
influenciar a capacidade dos modelos de reconstruir as séries hidrologicas. Assim, mais do que
identificar um unico modelo de melhor desempenho, torna-se importante avaliar sua consisténcia

em bacias com caracteristicas fisiograficas distintas.
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Além das caracteristicas fisiograficas das bacias, a extensdo das falhas também pode
influenciar a capacidade dos modelos de machine learning de reconstrucdo das séries de vazao.
Falhas de curta duragdo preservam maior quantidade de informagdes proximas ao periodo ausente,
enquanto blocos consecutivos mais longos aumentam a dificuldade de representar as variacoes
hidrolégicas ocorridas durante o intervalo sem observacdes (Lopes Martins et al., 2023; Solanki;
Mishra, 2026). Sendo assim, avaliar diferentes extensdes de falhas permite verificar até que ponto
os modelos mantém seu desempenho a medida que aumenta o periodo continuo sem dados.

A bacia do Rio Doce apresenta condi¢cdes adequadas para essa avaliacao devido a sua
elevada heterogeneidade espacial. Ao longo de sua extensdo, suas sub-bacias apresentam
diferengas de area de drenagem, relevo, altitude, declividade, uso e cobertura da terra e regime
pluviométrico, resultando em respostas hidrologicas distintas (Marcuzzo et al., 2011). Essa
variabilidade permite avaliar se modelos treinados sob diferentes condic¢des fisiograficas mantém
capacidade semelhante de representar a dinamica das vazdes ou se seu desempenho ¢ condicionado
pelas caracteristicas de cada sub-bacia.

Além dessa heterogeneidade, a bacia do Rio Doce apresenta relevancia ambiental, social e
econdmica, abrangendo importantes centros urbanos, areas agricolas, remanescentes de vegetagao
nativa e atividades industriais e minerarias (Miranda et al., 2021). Essa multiplicidade de usos
intensifica a pressao sobre os recursos hidricos e refor¢a a necessidade de ferramentas capazes de
reconstruir séries de vazdo de forma consistente em diferentes condi¢des hidrologicas,
contribuindo para andlises de disponibilidade hidrica e para a gestdo dos recursos hidricos.

Portanto, o presente trabalho objetivou avaliar a capacidade dos modelos Random Forest,
Extreme Gradient Boosting, Multilayer Perceptron e Long Short-Term Memory em reconstruir
séries de vazdo a partir da relagdo chuva—vazao em sub-bacias do Rio Doce com diferentes

caracteristicas fisiograficas, considerando diferentes quantidades de dias consecutivos de falhas.
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Bacia do Rio Doce

A bacia hidrografica do rio Doce localiza-se na regido Sudeste do Brasil, abrangendo
aproximadamente 86.700 km?, dos quais cerca de 86% encontram-se no estado de Minas Gerais e
14% no estado do Espirito Santo. A bacia compreende aproximadamente 228 municipios e drena
uma extensa area inserida predominantemente no dominio do bioma Mata Atlantica, um dos
hotspots mundiais de biodiversidade, caracterizado por elevada riqueza biologica e intensa
fragmentacdo decorrente da ocupagao antropica (Almeida et al., 2018; CBH-Doce, 2026).

Segundo a classificacdo climatica de Koppen, predominam na bacia os tipos Cwa,
caracterizado por clima subtropical de altitude com inverno seco e verao quente ¢ chuvoso, ¢ Aw,
correspondente ao clima tropical com estagcdo seca no inverno (Martins et al., 2018). O regime
pluviométrico apresenta forte sazonalidade, concentrando aproximadamente 80% da precipitacao
anual entre os meses de outubro e marco, enquanto o periodo de abril a setembro corresponde a
estacdo seca (Cupolillo et al., 2022). A precipitacdo média anual ¢ da ordem de 1.200 mm, porém
apresenta elevada variabilidade espacial, influenciada principalmente pela topografia, pela
distancia em relacdo ao litoral e pelos sistemas atmosféricos atuantes sobre a regido (Jesus et al.,
2020). As temperaturas médias anuais variam entre aproximadamente 18 °C e 26 °C, sendo
menores nas regioes serranas € maiores nas areas de menor altitude (Martins et al., 2018).

A distribuicdo espacial das chuvas € controlada pela atuagdo conjunta de diferentes
sistemas atmosféricos. Durante a estagdo chuvosa, a Zona de Convergéncia do Atlantico Sul
(ZCAS) constitui o principal mecanismo responsavel pelos eventos persistentes de precipitagao
sobre a bacia, frequentemente associada a ocorréncia de enchentes e inundacdes. Além da ZCAS,
frentes frias provenientes do sul do continente, sistemas convectivos de mesoescala, linhas de
instabilidade e o transporte de umidade oriundo da Amazdnia pelo Jato de Baixos Niveis da
América do Sul (JBN) desempenham papel fundamental na formacdo das chuvas (Lima &
Cupolillo, 2018; Montini et al., 2019). Em escala interanual, a variabilidade climatica ¢
influenciada por fendmenos ocednico-atmosféricos como o El Nifio—Oscilagdo Sul (ENOS) e o
Dipolo do Atlantico Tropical, que modificam a distribuicao espacial e temporal das precipitagdes
sobre a regido Sudeste (Bombardi; Carvalho, 2011; Reboita et al., 2021).

O relevo da bacia apresenta elevada heterogeneidade, com amplitude altimétrica superior
a 1.700 m, variando desde areas montanhosas localizadas nas cabeceiras, associadas
principalmente a Serra da Mantiqueira, Serra do Espinhaco Meridional e Quadrilatero Ferrifero,

até o nivel do mar na foz do rio Doce, localizada no litoral do Espirito Santo. Essa variagao
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altimétrica favorece a ocorréncia de gradientes climdticos, especialmente de temperatura e
precipitacdo, produzindo diferencas significativas na resposta hidroldgica entre as sub-bacias. As
regides de maior altitude apresentam relevo fortemente dissecado, elevadas declividades e maiores
indices pluviométricos decorrentes do efeito orografico, enquanto as por¢des média e baixa da
bacia caracterizam-se por relevo ondulado a suavemente ondulado e extensas planicies fluviais
(Sondermann et al., 2022).

Quanto ao uso e cobertura da terra, a bacia do rio Doce apresenta elevado grau de
antropizagdo. As pastagens constituem a classe predominante, seguidas por areas agricolas,
remanescentes de Mata Atlantica, florestas plantadas, principalmente de eucalipto, areas
urbanizadas, corpos hidricos e areas de minera¢do. Estima-se que aproximadamente 76% da bacia
esteja ocupada por atividades agropecudrias, refletindo um intenso processo histdrico de conversao
da vegetacdo nativa em areas produtivas (CBH-Doce, 2026).

A economia regional ¢ diversificada e fortemente dependente dos recursos hidricos.
Destacam-se a agropecuaria, especialmente os cultivos de café, cana-de-agticar e eucalipto, a
pecudria de corte e leiteira, a mineragdo, a producdo de celulose, a geracdo de energia hidrelétrica
e um dos maiores complexos siderurgicos da América Latina. Aproximadamente 3,5 milhdes de
habitantes encontram-se distribuidos entre areas urbanas e rurais, exercendo elevada pressao sobre
os recursos naturais € ampliando os desafios relacionados a gestdo integrada das aguas (CBH-
Doce, 2026).

Diante desse contexto fisiografico, climatico e socioeconémico, a bacia do rio Doce apresenta
elevada complexidade hidrologica. A interagdo entre relevo acidentado, grande amplitude
altimétrica, forte sazonalidade climatica, variabilidade espacial das precipitacdes, diversidade de
usos da terra e intensa ocupacao humana resulta em respostas hidroldgicas distintas entre suas sub-
bacias, tornam a regido ideal para entender como diferentes modelos de machine learning se saem

a0 estimar as vazoes.

2.2. Importancia das vazdes médias didrias na gestao hidrica

A 4gua constitui um recurso natural indispensavel a manutencdo da vida, ao equilibrio dos
ecossistemas e ao desenvolvimento das atividades humanas, incluindo o abastecimento publico, a
irrigacdo, a geragao de energia e os processos industriais (Ejiohuo et al., 2025; Jung et al., 2023).
No contexto das bacias hidrogréficas, os rios assumem papel estruturante na dinamica hidrologica,

pois concentram o escoamento superficial proveniente das precipitagdes e as contribui¢des do
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fluxo subterraneo, funcionando como principais eixos de drenagem e integracdo dos processos
fisicos que ocorrem no territério (Depetris, 2021; Smakhtin, 2001).

A disponibilidade hidrica de uma bacia esta diretamente condicionada ao comportamento
temporal das vazdes. Com isso, o conhecimento do regime hidrologico, especialmente sob a
perspectiva quantitativa e sazonal, ¢ fundamental para avaliar a capacidade do sistema em atender
as multiplas demandas consuntivas e nao consuntivas (Collins et al., 2024). A definicdo de vazdes
de referéncia assume papel estratégico, uma vez que esses indicadores sintetizam caracteristicas
do regime de escoamento e fornecem base técnica para o planejamento, a alocagdo e a regulagao
do uso da agua (Silva et al., 2017).

Assim, a gestdo de recursos hidricos fundamenta-se na quantificacdo robusta e continua da
disponibilidade hidrica. Conforme destacado por Moreira et al. (2022), a andlise de séries
histéricas de vazdes médias diarias € essencial para a estimativa de vazdes de referéncia,
subsidiando processos decisorios relacionados a outorga, ao enquadramento dos corpos d’agua e
a defini¢do de estratégias de alocacdo. Dessa maneira, 0 monitoramento ¢ a analise sistematica das
vazdes tornam-se instrumentos centrais para a promog¢ao da segurancga hidrica e da sustentabilidade

na gestdo de bacias hidrograficas.

2.3. Informagdes fluviométricas

A aquisi¢do de dados de vazdo constitui um dos pilares do monitoramento hidrolégico,
sendo fundamental para a gestdo de recursos hidricos, previsdo de cheias, planejamento de obras
hidraulicas, estudos de variabilidade climatica, além de serem a base da modelagem hidrologia
(Dobriyal et al., 2017). Essa coleta € realizada por meio de redes de monitoramento compostas por
estacdes fluviométricas convencionais e estacdes fluviométricas automaticas (telemétricas),
responsaveis pelo registro sistematico do nivel d’adgua e pela estimativa da descarga dos cursos
fluviais (Mazi et al., 2023; Roza dos Santos et al., 2017).

Nas estacdes convencionais, a medi¢ao do nivel d’agua (cota) € realizada manualmente por
meio de réguas linimétricas instaladas na se¢do do rio. Técnicos visitam periodicamente o local
para efetuar as leituras e realizar medi¢des de vazdo com equipamentos especificos, como o
molinete hidrométrico ou o medidor acustico Doppler (ADCP). Com base nessas medigdes de
descarga, ¢ construida ou atualizada a curva-chave, que estabelece a relacao entre nivel e vazao,
permitindo a estimativa continua das vazdes a partir das cotas observadas (Gravelle, 2015). Apesar
de sua relevancia histérica e da confiabilidade quando bem mantidas, essas estacdes dependem de

visitas regulares e estdo sujeitas a limitagdes como falhas de leitura, intervalos longos entre
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observacdes e dificuldades de acesso durante eventos extremos, o que pode comprometer a
continuidade e a representatividade das séries (Birgand et al., 2013).

Por sua vez, as estagOes automaticas utilizam sensores eletronicos para medir
continuamente o nivel da dgua, com registro em intervalos curtos e transmissdo dos dados, em
tempo quase real, para bancos de dados centrais via telefonia ou satélite. A vazao também ¢
estimada a partir da relagdo nivel-vazdo previamente estabelecida (Sauer; Turnipseed, 2010).
Embora a telemetria amplie expressivamente a frequéncia e a agilidade na obtencdo das
informacodes, essas estagdes ndo estdo isentas de problemas. Podem ocorrer falhas de sensores,
ruidos eletronicos, interrup¢des na comunicagao, inconsisténcias de registro e alteracdes fisicas na
secdo de medigdo, como assoreamento ou mudangas no perfil transversal, que afetam a
confiabilidade da curva-chave (Gacu et al., 2025). Além disso, a menor frequéncia de inspegdes
presenciais pode retardar a identificacdo de falhas instrumentais ou ambientais (Maggiotto et al.,
2007). Essas incertezas impactam diretamente analises hidrologicas, como estimativas de
frequéncia de cheias, estudos de tendéncia e modelagem de séries temporais (Fortesa et al., 2019).

Além disso, a cobertura espacial das redes de monitoramento ainda ¢ insuficiente em
diversas regides do mundo, especialmente em areas remotas ou paises em desenvolvimento (Gacu
et al., 2025). Muitos cursos d’dgua permanecem sem monitoramento continuo, reduzindo a
disponibilidade de dados para calibracao e validagdo de modelos hidrologicos (Fischer et al.,
2025). Essa limitagdo dificulta a compreensao dos regimes hidroldgicos, compromete estimativas
de eventos extremos e influencia diretamente a definicdo de vazdes de projeto e a avaliacdo de
riscos de inundag¢do, com implicagdes relevantes para o planejamento de obras e para a formulagao

de politicas de gestdo da agua (Velasquez; Krajewski, 2024).

2.4. Modelagem hidrolégica

A modelagem hidroldgica € uma das principais ferramentas para compreender e representar
0s processos que controlam a transformacdo da precipitagdo em vazdo, permitindo analisar a
disponibilidade hidrica, prever cheias e subsidiar o planejamento de recursos hidricos. Os modelos
buscam expressar matematicamente os mecanismos de interceptagdo, infiltragdo, armazenamento,
evapotranspiracao e escoamentos superficial e subterraneo, a partir de um conjunto de varidveis
de entrada que tipicamente incluem precipitagdo, temperatura do ar, radiagdo, umidade do solo,
caracteristicas fisiograficas da bacia e parametros relacionados ao uso e cobertura da terra (Jaiswal
et al., 2020). A literatura tradicionalmente organiza os modelos em abordagens fisicas (ou

distribuidas com base em processos) e conceituais.
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Os modelos fisicos procuram representar explicitamente as leis de conservagdo de massa,
energia ¢ momento, descrevendo os fluxos de agua por meio de equagdes diferenciais que
dependem de propriedades do solo, topografia e condi¢des de contorno (Brunner; Simmons, 2012;
Grayson et al., 1992), cuja formulacao integra escoamento superficial, fluxo em zona nao saturada
e aquiferos, fornecendo uma estrutura abrangente para simular a dinamica hidrologica em escala
de bacia. Embora esses modelos oferecam uma interpretacdo fisicamente consistente dos
processos, sua aplicag¢do requer grande quantidade de dados detalhados e parametrizagdes dificeis
de obter em muitas regides do mundo (Xiong et al., 2019). A incerteza associada a heterogeneidade
espacial, aliada a diferentes combinagdes de parametros que produzem resultados semelhantes,
compromete a identificacdo de solugdes Unicas e limita a confiabilidade das simula¢des (Fowler
etal., 2018).

Em contraste, os modelos conceituais simplificam a bacia em reservatdrios interligados
que representam armazenamentos médios e fluxos agregados, mantendo um equilibrio entre
realismo fisico e parciménia de dados (Vaze et al., 2011). Apresentam estruturas que exigem
menos informagdes espaciais, utilizando principalmente séries de precipitacdo, temperatura e
estimativas de evapotranspiracdo potencial (Lee et al., 2005). Contudo, essa representacdao
agregada dos processos impde limitagdes importantes. Embora seus parametros possuam
interpretagdo fisica, os valores obtidos por calibragdo nem sempre correspondem diretamente as
caracteristicas fisicas da bacia. Além disso, a transferéncia dos modelos para bacias nao
monitoradas permanece incerta, e seu desempenho pode ser reduzido em cendrios de alteragdes no
regime climatico ou no uso e cobertura da terra (Seibert, 1999).

Além disso, tanto em modelos fisicos quanto em modelos conceituais a calibracao constitui
uma etapa critica no uso de modelos hidroldgicos, visto que os parametros devem ser ajustados
para que as simulagdes reproduzam adequadamente as séries observadas de vazao (por exemplo,
precipitagdo—vazao). A escolha da funcdo objetivo a ser otimizada, como por exemplo,
coeficientes que quantificam a similaridade entre hidrogramas simulados e observados, influencia
fortemente os parametros finais obtidos e, por conseguinte, o desempenho do modelo em
diferentes condic¢des hidroldgicas (tais como vazdes de pico e baixas vazdes) (Althoff; Rodrigues,
2021).

Diante das dificuldades associadas a modelagem hidrolégica, considerando que os
processos de transformag¢do de chuva em vazao sdo inerentemente nao lineares, persistentes e nao
estacionarios, conforme destacado por Ouali et al. (2017), torna-se necessario o emprego de
técnicas capazes de representar adequadamente essa complexidade. Métodos de aprendizado de

maquina tém se mostrado alternativas promissoras na reconstrucao de séries historicas, pois
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apresentam elevada eficiéncia na captura de padrdes ndo lineares diretamente a partir dos dados,
sem a imposi¢do prévia de equacdes que descrevam explicitamente os mecanismos fisicos da bacia
(Solomatine; Ostfeld, 2008). Abordagens como redes neurais tradicionais e recorrentes, arvores
de decisao e métodos ensemble t€m se destacado pela capacidade de representar relagdes
complexas entre varidveis hidrometeorologicas, alcancando bom desempenho preditivo em

diferentes aplicacdes hidrologicas.

2.4.1. Random Forest (RF)

Entre os algoritmos de aprendizado de maquina normalmente empregados em estudos
hidrolégicos e ambientais, como demonstrado por Jeung et al. (2019), X. Liu et al. (2022), Nazeri
Tahroudi et al. (2023), Ouali et al. (2017), Schoppa et al. (2020), destaca-se o Random Forest (RF).
Proposto por Breiman, (2001), o RF ¢ um método de ensemble aplicado tanto a problemas de
classificagdo quanto de regressd@o. Modelos baseados em arvores de decisdo sdo frequentemente
utilizados nas ciéncias ambientais devido a sua elevada capacidade preditiva, simplicidade
estrutural e a possibilidade de interpretagdo mais transparente dos resultados (Vilaseca et al.,
2023).

O funcionamento do Random Forest baseia-se na constru¢do de um grande nimero de
arvores de decisdo independentes, geradas a partir de reamostragens aleatorias do conjunto de
dados original por meio da técnica de bootstrap, conforme descrito por (J. Hu; Szymczak, 2023).
Em cada n6 da arvore, apenas um subconjunto aleatdrio de varidveis preditoras ¢ avaliado para a
realizagdo das divisdes, o que aumenta a diversidade entre as arvores e reduz a correlagdo entre
elas (Breiman, 2001).

Nesse processo, multiplos modelos sdo ajustados a diferentes subconjuntos dos dados e
posteriormente combinados por meio de agregacdo, geralmente pela média das estimativas
individuais. Em problemas de regressdo, cada arvore fornece uma estimativa baseada nas
observagdes presentes no nd terminal correspondente, e a predi¢do final do modelo resulta da
média das previsoes de todas as arvores da floresta, conforme discutido por (Biau; Scornet, 2016).

Diante dessas caracteristicas, 0 Random Forest apresenta elevada capacidade de capturar
os padrdes de variabilidade das vazoes, especialmente em sistemas hidroldgicos marcados por nao

linearidades e interagdes complexas entre varidveis meteoroldgicas e hidrologicas.
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2.4.2. Extreme Gradient Boosting — XGBoost (XGB)

Outra técnica de aprendizado de maquina que tem apresentado resultados expressivos na
modelagem chuva-vazao ¢ o Extreme Gradient Boosting (XGB), proposto por (Chen; Guestrin,
2016). Esse algoritmo consiste em uma implementagado otimizada do método de gradient boosting,
desenvolvida para aumentar a eficiéncia computacional e a capacidade preditiva dos modelos. Sua
estrutura baseia-se na constru¢do sequencial de arvores de decisdo, em que cada nova arvore €
ajustada para minimizar a fun¢do de perda por meio da correcdo dos erros residuais produzidos
pelas arvores previamente construidas, promovendo o refinamento progressivo das estimativas.
Além disso, o algoritmo incorpora um termo de regularizacdo a fun¢do objetivo, bem como
técnicas de shrinkage e amostragem de variaveis (column subsampling), que contribuem para
reduzir o sobreajuste e melhorar a capacidade de generalizagao do modelo (Chen; Guestrin, 2016).

O XGBoost combina a construgdo sequencial de arvores de decisdo com mecanismos de
regularizacdo que controlam a complexidade do modelo e favorecem sua capacidade de
generalizagdo. Além disso, incorpora estratégias para tratamento de dados esparsos, amostragem
aleatoria, redu¢ao da complexidade computacional e paralelizagdo do processo de treinamento,
tornando o algoritmo eficiente para aplicagcdes envolvendo grandes conjuntos de dados (Bentéjac
et al., 2021).

Nos ultimos anos, diversos estudos tém demonstrado a eficiéncia do XGBoost na
modelagem hidroldgica. Trabalhos desenvolvidos por W. Liu et al. (2025), Parisou;j et al. (2024)
e Sumith (2025) evidenciaram elevado desempenho do algoritmo na previsdo de vazoes,
destacando sua capacidade de representar as relagdes ndo lineares entre precipitacdo e escoamento
e de produzir estimativas consistentes em diferentes condi¢des hidroldgicas. Esses estudos
mostram que o ajuste sequencial das drvores favorece a redugao progressiva dos erros de previsao,
resultando em maior precisdo na simulagdo das séries de vazao.

Entretanto, assim como outros modelos baseados em aprendizado de méaquina, o
desempenho do XGBoost depende diretamente da qualidade e da representatividade dos dados
utilizados no treinamento, bem como da definicdo adequada de seus hiperparametros. Em
situagdes nas quais o conjunto de treinamento nao representa adequadamente as condig¢des
hidrologicas de aplicacdo, ou quando os parametros do modelo ndo sdo convenientemente
ajustados, sua capacidade de generalizacdo pode ser reduzida, comprometendo a precisdo das
estimativas (W. Liu et al., 2025; Parisouj et al., 2024).

Apesar dessas limitagcdes, o XGBoost tem sido empregado em estudos de modelagem

hidrologica, principalmente em aplicacdes relacionadas a previsdo de vazdes, preenchimento de
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falhas em séries hidrologicas e modelagem chuva-vazao como nos trabalhos de (Magyari-Séska

et al., 2025; Marcos Junior et al., 2024; Ni et al., 2020).

2.4.3. Multilayer Perceptron (MLP)

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdao modelos de aprendizado de maquina inspirados
na estrutura e no funcionamento das redes neurais biologicas, capazes de aprender relagdes
complexas e ndo lineares entre varidveis a partir de dados observados. Entre as diferentes
arquiteturas existentes, a Multilayer Perceptron (MLP) destaca-se como uma das mais utilizadas
na modelagem hidrolégica e na previsdo de vazdes, apresentando resultados satisfatorios em
diferentes condigdes climaticas e fisiograficas (Lukas et al., 2024; Sahoo et al., 2022; Shin; Jung,
2025; Valles, 2024).

A MLP ¢ formada por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida. Durante o treinamento, os neurdnios artificiais ajustam continuamente seus pesos
sinapticos por meio da comparagao entre os valores estimados e os valores observados, permitindo
que a rede aprenda os padrdes presentes nos dados. Dessa forma, o modelo € capaz de representar
relacdes complexas entre as variaveis sem que seja necessario definir previamente uma formulagao
matematica para o processo hidrolégico (Darbandi; Pourhosseini, 2018; Dias et al., 2016).

Essa capacidade tem favorecido o emprego da MLP em aplicagdes como modelagem
chuva-vazao, previsao de vazoes e preenchimento de falhas em séries hidroldgicas. Entretanto, seu
desempenho depende da qualidade e da representatividade dos dados utilizados no treinamento,
bem como da defini¢do adequada da arquitetura da rede. Quando esses aspectos ndo sao
devidamente considerados, o modelo pode apresentar sobreajuste (overfitting) ou perda da
capacidade de generalizacdo, reduzindo a precisdo das estimativas em novos conjuntos de dados

(Piotrowski; Napiorkowski, 2013; Senthil Kumar et al., 2005).

2.4.4. Long Short-Term Memory (LSTM)

Entre as técnicas de aprendizado profundo empregadas na modelagem hidroldgica,
destacam-se as redes neurais recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), amplamente
utilizadas para representar a elevada nao linearidade e a dependéncia temporal caracteristicas dos
processos hidrolégicos. Essa arquitetura, proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997), foi
desenvolvida para superar as limitacdes das redes neurais recorrentes convencionais, como a

dificuldade em aprender relagdes de longo prazo presentes em séries temporais.
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A principal caracteristica das redes LSTM ¢ a capacidade de armazenar e utilizar
informacdes de estados anteriores da sequéncia durante o processo de aprendizagem.
Diferentemente das redes neurais tradicionais, que tratam cada observagao de forma isolada, a
LSTM considera a dependéncia entre eventos consecutivos, permitindo que informagoes
relevantes sejam preservadas ao longo do tempo. Essa propriedade ¢ importante na modelagem
hidrolégica, uma vez que a resposta de uma bacia hidrografica ndo depende apenas da precipitacao
ocorrida em um determinado instante, mas também das condi¢des antecedentes de umidade do
solo, do armazenamento de dgua e da dinamica do escoamento ao longo do tempo (Kratzert et al.,
2018).

O funcionamento da arquitetura baseia-se em uma célula de memoria capaz de controlar o
fluxo de informacgdes por meio de trés mecanismos principais: a porta de esquecimento (forget
gate), responsavel por remover informacdes consideradas pouco relevantes; a porta de entrada
(input gate), que seleciona quais novos dados serdao incorporados ao estado da memoria; ¢ a porta
de saida (output gate), que determina quais informagdes armazenadas serdo utilizadas para
produzir a resposta da rede em cada passo temporal (Hochreiter; Schmidhuber, 1997).

Essa capacidade de preservar informagdes ao longo da sequéncia temporal permite que a
LSTM represente a memoria hidrolégica da bacia, incorporando indiretamente os efeitos de
processos como armazenamento de agua no solo, contribuicdo do escoamento subterraneo e
resposta retardada da precipitagcdo sobre a vazao, sem a necessidade de especificar explicitamente
esses mecanismos fisicos (Kratzert et al., 2018).

Nos ultimos anos, as redes LSTM passaram a ocupar posi¢ao de destaque na hidrologia
devido a sua capacidade de aprender relagdes complexas entre as variaveis hidrometeorologicas
diretamente a partir dos dados observados. Diversos estudos demonstram que essa arquitetura
apresenta elevado desempenho na simulaciao de vazdes, frequentemente superando ou igualando
modelos hidrologicos conceituais em diferentes condigdes climdticas e fisiograficas (Cho; Kim,
2022; Fathi et al., 2025; Girihagama et al., 2022; Hunt et al., 2022; Marasini; Pokhrel, 2024;
Sabzipour et al., 2023). Além da elevada capacidade preditiva, a LSTM apresenta maior facilidade
para representar relacdes altamente ndo lineares e dependéncias temporais complexas,
caracteristicas inerentes aos processos hidroldgicos.

Entretanto, assim como outros modelos baseados em aprendizado de maquina, as redes
LSTM também apresentam limitacdes. Seu desempenho depende diretamente da qualidade, da
quantidade e da representatividade dos dados utilizados durante o treinamento, podendo apresentar

reducdo da capacidade preditiva quando aplicadas em condi¢des hidrologicas que ndo estejam
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adequadamente representadas no conjunto de treinamento ou que diferem significativamente

daquelas observadas durante a calibracdo (Lu et al., 2021).

2.5. Covariaveis importantes na modelagem Chuva-Vazao

Em aplicagdes de modelagem chuva—vazao, especialmente em regides com limitacdo de
dados hidroldgicos, a precipitagdo ¢ adotada como principal varidvel de entrada por representar a
forgante dominante do sistema hidroldgico e o principal aporte de dgua responsavel pela geragao
de escoamento superficial e pela resposta de vazao nos rios. Estudos como os de Hu et al. (2022)
e Xie et al. (2023) destacam que a precipitacdo constitui a informagdo fundamental para a
simulagdo do processo chuva—vazao, uma vez que controla o inicio, a intensidade e a variabilidade
temporal do escoamento.

Entretanto, a resposta hidroloégica nao depende exclusivamente da chuva incidente.
Varidveis ambientais como temperatura, umidade do solo e cobertura do terreno exercem
influéncia expressiva na particdo da agua entre infiltragdo, armazenamento e escoamento
superficial. A temperatura do ar e do solo modula a evapotranspiracao e o balango hidrico, afetando
a quantidade de agua efetivamente disponivel para gerar vazao, conforme discutido por Materia et
al. (2022). A dinamica da umidade do solo, por sua vez, controla diretamente a capacidade de
infiltracdo e o armazenamento, regulando a intensidade da resposta da bacia a eventos de chuva
(Penna et al., 2011; Scaife; Band, 2017; Ye et al., 2023). Além disso, alteragdes na cobertura e no
uso da terra, como urbanizacdo ou mudangas na vegetacdo, modificam propriedades fisicas da
superficie, como rugosidade e infiltracdo, influenciando a conectividade hidroldgica e a geragao
de escoamento (Tuladhar et al., 2019).

Apesar da reconhecida importancia dessas variaveis, a obtencao de dados detalhados sobre
temperatura e umidade do solo nem sempre ¢ viavel, sobretudo em regides com monitoramento
limitado (Carvalho et al., 2015; Vilanova et al., 2012). Além disso, a representacdo estacionaria
das caracteristicas fisiograficas da bacia pode comprometer a capacidade dos modelos
hidrologicos em reproduzir adequadamente a variabilidade espacial e temporal dos processos,
especialmente quando submetidos a diferentes padroes de precipitagdo (Loritz et al., 2021). A
utilizacdo exclusiva da precipitacdo torna-se uma alternativa metodoldgica mais acessivel. Para
representar, ainda que de forma indireta, as condigdes antecedentes de umidade do solo, pode-se
recorrer a inclusdo da chuva antecedente nos modelos hidrolégicos.

A chuva antecedente refere-se aos volumes precipitados em dias anteriores ao evento

analisado, enquanto a precipitacao antecedente acumulada corresponde a soma desses volumes ao
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longo de uma janela temporal definida (por exemplo, 1, 3, 5, 7 ou 10 dias). Essa abordagem
incorpora o efeito de memoria hidrolégica da bacia, reconhecendo que a resposta do escoamento
nao depende apenas da chuva do dia corrente, mas também do histdrico recente de precipitagdes
(Lakew et al., 2026). A precipitagdo antecedente ¢ considerada um dos principais fatores que
controlam a umidade do solo e, consequentemente, a geracdo de escoamento superficial (Ali et al.,
2010; Bennett et al., 2018).

Quando o solo se encontra previamente imido ou proximo a saturagdo, sua capacidade de
infiltracao ¢ reduzida, favorecendo maior propor¢ao de escoamento superficial e respostas de
vazao mais rapidas e intensas. Em contraste, sob condi¢des de solo seco, parcela significativa da
precipitagdo inicial ¢ utilizada para recompor o armazenamento hidrico, retardando e atenuando o
aumento das vazdes (Schoener; Stone, 2019; Song; Wang, 2019).

Além da precipitacao, as vazdes antecedentes também té€m sido utilizadas como covariaveis
em modelos de aprendizado de maquina voltados a previsdo de vazdes. Enquanto a precipitagdo
representa a principal for¢ante do processo hidrologico, as vazdes observadas nos dias anteriores
refletem a resposta integrada da bacia aos diferentes processos que ocorrem ao longo do tempo,
como infiltracdo, armazenamento de 4gua no solo e nos aquiferos, contribui¢cdo do escoamento de
base e propagacdo do escoamento pela rede de drenagem. Dessa forma, essas informacgdes
complementam as variaveis meteorologicas ao fornecer uma representacao do estado hidrologico
da bacia no momento da previsao (Ashfaq et al., 2026; Tongal; Booij, 2018).

A incorpora¢do de uma ou mais vazdes defasadas permite que os modelos considerem a
persisténcia temporal do escoamento, caracteristica frequentemente denominada memoria
hidroldgica da bacia. Como a vazdo de um determinado dia ¢ fortemente influenciada pelas
condi¢des hidroldgicas dos dias anteriores, a utilizagdo dessas informacdes contribui para
aumentar a capacidade preditiva dos modelos, especialmente em previsdes de curto prazo.
Diversos estudos mostram que as vazdes antecedentes figuram entre as variaveis mais relevantes
para a estimativa da vazdo futura, muitas vezes apresentando maior contribui¢do para o
desempenho dos modelos do que outras covariaveis hidrometeorologicas (Hao; Yan, 2025;

Pulgarin-Morales et al., 2026).

3. MATERIAIS E METODOS
3.1. Area de estudo

A modelagem hidrologica foi desenvolvida na bacia hidrografica do Rio Doce (Figura 1),

que possui area aproximada de 86.715 km? e est4 localizada na regido Sudeste do Brasil. Cerca de
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86% de sua area encontra-se inserida no estado de Minas Gerais, enquanto a por¢do remanescente
se estende pelo estado do Espirito Santo (CBH-Doce, 2026).

Do ponto de vista fisiografico, a bacia apresenta elevada variabilidade altimétrica, com
cotas que variam desde o nivel do mar, na regido da foz, localizada no estado do Espirito Santo,
até altitudes superiores a 1.700 m nas areas de cabeceira, proximas as nascentes (Cupolillo et al.,

2022).

Figura 1: Mapa de localizacdo da bacia do Rio Doce
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3.2. Obtengao da base de dados

Para a modelagem chuva—vazao na bacia hidrogréfica do rio Doce, foram utilizados dados
diarios de precipitacdo e vazao média. Os dados de vazdo foram obtidos em sete estagdes
fluviométricas (Tabela 1), disponiveis no sistema HidroWeb, da Agéncia Nacional de Aguas e

Saneamento Basico (ANA). Foram consideradas as séries disponiveis entre 2001 e 2023, sendo
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selecionadas, para cada estacdo, as informagdes correspondentes aos 10 anos completos mais
proximos de 2023.

ApOs a selegdo das estagdes, foi realizada a analise da estacionariedade das séries de vazao,
com o objetivo de definir o periodo de estudo a partir da identificagdo de mudancgas de tendéncia,
conforme apresentado no item 3.3. No periodo definido, todas as estagdes apresentaram séries de
vazdo continuas, sem falhas. A estacdo BH1 foi a unica que ndo apresentou 10 anos completos de
dados apos a mudanca de tendéncia identificada, apresentando 8 anos de dados de vazao
completos. Ainda assim, optou-se por sua inclusdo no estudo por estar localizada mais préxima ao
exutdrio da bacia e, consequentemente, representar uma area de drenagem mais proxima da area
total da bacia.

Com base nas estagoes fluviométricas selecionadas (Tabela 1), foram delimitadas as bacias
hidrograficas a montante de cada estacao (Figura 2). Esse procedimento foi realizado no ambiente
do software QGIS, por meio da integragao das ferramentas do médulo GRASS GIS.

Para a delimitagdo das bacias hidrograficas, utilizou-se o Modelo Digital de Elevagao
(MDE) Copernicus, com resolu¢do espacial de 30 m, obtido por meio do complemento
OpenTopography DEM Downloader no software QGIS. Inicialmente, realizou-se o
preenchimento de depressoes espurias (fill sinks) para garantir a continuidade do escoamento
superficial. Em seguida, foram determinadas a dire¢do (flow direction) e a acumulagdo de fluxo
(flow accumulation), sendo esta ultima utilizada para identificar as células de maior concentragao
do escoamento e definir a rede de drenagem, como indicado por (Nicolete & Piroli, 2024). A partir
da rede de drenagem e das estacdes fluviométricas, utilizadas como pontos de exutério, foram
determinadas as respectivas areas de contribui¢do e assim delimitadas as bacias hidrograficas,

posteriormente convertidas para o formato vetorial, conforme apresentado na Figura 2.

Tabela 1. Descrigao das estagdes fluviométricas

Codigo
Codigo ,
da esta- Nome da Estacao Latitude Longitude Area (km?)
ANA
¢ao
LINHARES CAIS DO
BH1 56998200 19°24'55.1"S 40°04'32.2"W 82.100
PORTO
PCH BRECHA MON-
BH2 56094000 20°34'21.0"S 43°00'15.1"W 4.680

TANTE 1
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CACHOEIRA DOS OCU-
BH3 56539000 19°46'36.8"S 42°28'35.0"W 15.900
LOS MONTANTE

BH4 56825000 NAQUE VELHO 19°11'17.2"S 42°2522.1"W 10.200

GOVERNADOR VALA-
BH5 56850000 18°52'59.2"S 41°57'02.9"W 40.500
DARES
VILA MATIAS MON-
BH6 56891900 18°3428.9"S 41°55'04.1"W 9.770
TANTE

BH7 56989400 ASSARAIMONTANTE 19°35'40.9"S 41°27'29.2"W 3.190

Os dados de precipitagdo foram obtidos a partir de estacdes pluviométricas pertencentes a
Rede Hidrometeoroldgica Nacional, disponibilizadas no sistema Hidroweb da Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento Basico. Foram selecionadas as estacdes localizadas na bacia do rio Doce
que apresentaram séries didrias completas de precipitacdo para o mesmo periodo dos dados de
vazao correspondente a cada estacdo.

A precipitacdo média diaria de cada bacia foi determinada pelo método dos poligonos de
Thiessen, utilizado para representar a contribuigdo espacial das estacdes pluviométricas na
estimativa da precipitagdo média em bacias hidrograficas, como feito por (Pereira et al., 2024). Os
poligonos foram gerados a partir da distribuicdo espacial das estagdes e intersectados com os
limites de cada uma das sete bacias, permitindo determinar a area de influéncia de cada estagdo.
Em seguida, a precipitagdo média diaria em cada bacia foi calculada por média ponderada,
utilizando-se a propor¢do da area de influéncia de cada estagdo pluviométrica como fator de

ponderacao.
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Figura 2: Bacias hidrograficas delimitadas para a modelagem hidroldgica na area de estudo.
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3.3. Analise de Tendéncias nas séries vazdes médias diarias

A analise de estacionalidade foi aplicada as séries de vazdes médias diarias para verificar
a ocorréncia de mudancas ao longo do tempo. A partir dessa andlise, foi definido o periodo mais
recente com comportamento hidrolégico homogéneo, utilizado posteriormente nas etapas de
treinamento e teste dos modelos de aprendizado de maquina.

Inicialmente, aplicou-se a Fun¢do de Autocorrelagdo (ACF), como demostrado no item
3.3.1, para verificar a presenca de autocorrelagdo, analisando-se os coeficientes para diferentes
defasagens temporais e sua significincia estatistica ao nivel de 5% nas séries de vazao (Witt,
2007). Em seguida, utilizou-se o teste de aleatoriedade de Run (Equagao 3) com o intuito de avaliar
se as séries apresentavam comportamento aleatorio ou estrutura temporal definida (Thom, 1966).

Apos a verificagcdo da dependéncia serial, procedeu-se a anélise de tendéncia das séries.
Para aquelas que ndo apresentaram autocorrelacdo significativa, aplicou-se o teste tradicional de
Mann-Kendall (item 3.3.2.), adequado sob a hipotese de independéncia entre observagoes
(Kendall, 1948; Mann, 1945).

Para as séries em que foi identificada autocorrelagdo significativa, utilizou-se a versao

modificada do teste de Mann-Kendall, apropriada para dados temporalmente correlacionados, de
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modo a evitar a superestimacdo da significancia estatistica decorrente da dependéncia serial
(Hamed; Ramachandra Rao, 1998).

Também foi aplicado o coeficiente de correlacdo de Spearman para avaliar a presenca de
tendéncia monotonica nas séries de vazao (Ali Abd Al-Hameed, 2022).

Uma vez detectada tendéncia nos dados diarios, aplicou-se o teste de Pettitt com o objetivo
de identificar possiveis pontos de mudanca abrupta na série temporal (Pettitt, 1979). A partir das
quebras identificadas pelo teste de Pettitt, delimitou o periodo de estudo. Destaca-se que em todas
as estacdes fluviométricas adotadas no estudo identificaram-se mudangas de tendencias a partir de

2013.

3.3.1. Fungdo de Autocorrelagao (ACF)

O numero esperado de oscilagdes e sua variancia foram determinados conforme descrito
nas Equacdes (1) e (2), enquanto a estatistica Z foi obtida de acordo com a Equag¢ao (3). Quando
o valor calculado de Z ultrapassou o valor critico da distribuicdo normal para o nivel de
significancia adotado, a hipotese nula foi rejeitada.

A hipétese nula (Ho) considera que a sequéncia das vazdes didrias apresenta
comportamento aleatdrio ao longo do tempo, ou seja, que as variagdes observadas ndo seguem
tendéncia, padrdo sistematico ou dependéncia temporal, sendo resultado apenas de flutuagdes ao
acaso. Assim, a rejeicdo de Ho indica evidéncias de que a série das vazdes, ndo ¢ puramente
aleatoria, sugerindo a presenca de tendéncia, persisténcia ou outra forma de estrutura nas séries de

vazoes, como descrito por (Jacomazzi et al., 2022).

E(n)= —2+1 (1)

Var(n) = 2N;N,(2N;N, — N; — Ny) 2
(N; + Np)*(Ny + N, — 1)

n+Em)

- yVar(n).. ®

onde:
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E(n);: = distribuicdo amostral, adimensional;
Var(n):; = variancia da distrivuicdo, adimensional;
Z = estatistica do teste Run, adimensional;
n: = nuamero total de oscilagdes, adimensional;
N; = nuamero de dados na série temporal abaixo da mediana, adimensional; e
N, = nuamero de dados na série temporal acima da mediana, admensional.

3.3.2. Mann-Kendall (MK) e Mann-Kendall Modificado (MKM)

Séries temporais com extensos periodos de observagao nem sempre atendem as premissas
estatisticas exigidas por métodos paramétricos, especialmente quanto a forma da distribuicao dos
dados. A aplicacdo de abordagens ndo paramétricas mostra-se uma alternativa adequada,
destacando-se o teste de Mann-Kendall. Conforme descrito por Cabral Jinior; Lucena (2020), a

estatistica do teste ¢ expressa pela seguinte equagao:

n i=1
S = Z z sinal (x; — x;) 4)
=2 4= j=1

+1, se (xj — xi) >0
sinal =4 0,se (xj —x;) =0 (5)
—1,se (xj — xl-) <0

1 q
VAR = —In(n—1)(2n+5) - szltp(tp —1)(2t, +5) 6)

onde:

wn
Il

estatistica do teste MK, adimensional;
(xj —x;) = valores da série de vazdo, m’ s

sinal = Funcao sinal xj — xi, adimensional;
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Var(n) = variancia da estatistica S sob a hipdtese nula, adimensional;

tamanho da série temporal, adimensional;

=}
I

numero de observagdes no p-ésimo grupo empatado

Quando o tamanho da amostra ¢ igual ou superior a 10 observacdes, a estatistica S passa a
ser adequadamente representada por uma aproximagao a distribui¢do normal. Considerando a
hipdtese nula de inexisténcia de tendéncia na série, assume-se que o valor médio esperado de S ¢
nulo. A estimativa da variancia dessa estatistica incorpora a corre¢ao para a presenca de valores

repetidos (empates) nos dados, sendo determinada conforme a seguinte expressao:

ZMK: O;SeS: (7)

onde:
S = estatistica do teste MK, adimensional;
Zuyk = estatistica Z padronizada, adimensional; e
Var(S) = variancia, m®s™.

Quando foi identificada a presenca de autocorrelagao na série, aplicou-se o teste de Mann-
Kendall Modificado, conforme proposto por (Hamed & Ramachandra Rao, 1998), no qual a

variancia da estatistica € ajustada para considerar os efeitos da dependéncia serial nos dados.

- 2 5
Varyu(S) = TR 1 (8)
n 2 n—1 .
E:”n(n—n(n—z)xE- (=D i= D i~ 2)p )
1=



32

-1

VVarugm(S)
S+1

VVarygm(S) ’

,seS >0

seS <0

onde:
n . )
— fator de correcdo, admensional;
ns
n numero de observagoes;
Pk coeficiente de autocorrelagdo da série para a defasagem k, admensional;
S = estatistica do teste MK, adimensional;
Zykm = estatistica Z padronizada, adimensional; e
Varygu(S) = variancia modificada, m’s™.

3.3.3. Correlagdo de Spearman

Utilizou-se o coeficiente de correlagdo de Spearman (p), utilizado na identificacdo de
relacdes monotonicas em séries temporais (Sneyers, 1991). Diferentemente dos métodos
paramétricos, o coeficiente de Spearman baseia-se na ordenacdo (postos) dos dados, ndo exigindo
pressupostos quanto a forma da distribuig¢@o ou a linearidade da relagao entre as variaveis.

Na analise de tendéncias temporais, o teste consiste em correlacionar os valores observados
da série com a ordem cronoldgica (tempo). Valores positivos e estatisticamente significativos de
p indicam tendéncia crescente, enquanto valores negativos sugerem tendéncia decrescente. Por se
tratar de uma medida ndo paramétrica, o coeficiente de Spearman ¢ menos sensivel a presenca de
outliers e assimetrias, caracteristicas frequentemente observadas em séries hidrologicas (Kahya &
Kalayci, 2004).

O coeficiente de correlagdo de Spearman foi determinado a partir da seguinte expressao:

6 Yi—q[Xi — Yi]?
 nm?-1)

p=1 (11)
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onde:
= coeficiente de correlacdo de Spearman, adimensional;
n = numero de observagdes; ¢
XieYi = postos (ordens) dos i-ésimos valores das varidveis X e Y, respectivamente.

3.3.4. Teste de Pettitt

Apo6s a deteccao de tendéncias por meio dos testes de Mann-Kendall (MK) ou Mann-
Kendall Modificado (MKM) e da inspeg¢ao visual das séries temporais para identificar padrdes de
acréscimo ou decréscimo, procedeu-se a aplicacdo do teste de Pettitt para identificar possiveis
pontos de ruptura. O teste de Pettitt € um método ndo paramétrico de deteccdo de mudangas
abruptas na mediana ou na tendéncia central de uma série temporal, baseado em estatisticas de
postos e comparagdes entre todos os pares de observagdes antes e depois de cada possivel ponto
de ruptura (Rybski; Neumann, 2011).

Esse procedimento testa a hipdtese nula de que ndo existe mudanca na série contra a
alternativa de que existe um ponto no tempo no qual ocorre um deslocamento estatisticamente
significativo na distribuicdo dos dados. A localizacdo do ponto de mudanga ¢ obtida a partir do
maximo absoluto da estatistica de Pettitt e sua significancia ¢ avaliada por meio de uma
aproximacao assintotica da probabilidade associada (R. M. Moreira et al., 2024).

O uso do teste de Pettitt em conjunto com testes de tendéncia ¢ amplamente documentado
na literatura hidroldgica e climatica como uma abordagem robusta para caracterizar ndo apenas a
existéncia de tendéncias monotonicas, mas também a presenca de mudangas estruturais ao longo
do tempo, dividindo séries longas em subperiodos antes e depois da ruptura para analises
subsequentes (Durigova et al., 2020).

Conforme descrito por Moreira et al (2024), o teste de Pettitt foi aplicado utilizando a

seguinte equacao:

t n
Uen = Z Z sinal(X; — X;) (12)
i=14=j=1

onde:
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Utn = estatistica do teste de Pettit, adimensional;
n = numero de observagoes;
sinal = sinal da operagdo (Xt — Xj), adimensional;
te] = posicao dos valores na série, adimensional; e
Xi — X = valores da série, m*/s para vazio.

3.3.5. Periodo de treino e teste

Ap6s a identificagdo do ponto de ruptura na série histérica de vazdes, foram utilizados,
para as etapas de treinamento e teste, os dados correspondentes ao periodo posterior a ruptura,
buscando trabalhar com um intervalo temporal de comportamento mais homogéneo (Tabela 2). A
partir desse periodo, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste, sendo 30%
destinados ao treinamento dos modelos e 70% ao teste, conforme adotado por (Dastour; Hassan,
2023; Kiigiiktopcu et al., 2023).

Para a avaliacdo do preenchimento de falhas, os dois primeiros anos da série foram
mantidos sem a inser¢ao de falhas e ja compuseram os 70% destinados ao treinamento, garantindo
um periodo inicial continuo e a disponibilidade das informag¢des antecedentes necessarias para as
estimativas dos modelos. A partir desse periodo inicial, as falhas foram distribuidas ao longo da
série temporal utilizada na etapa de teste. Foram avaliados cinco cendrios de auséncia de dados,
constituidos por blocos consecutivos de 10, 30, 60, 90 e 120 dias.

Para cada cenario de auséncia de dados foram realizadas 10 repeticdes da simulacao das
falhas, variando-se a posi¢cdo dos blocos de dados de falhas ao longo do conjunto de teste. Esse
procedimento permitiu avaliar o desempenho dos modelos diante de diferentes periodos de
auséncia de dados, reduzindo a influéncia da localizacdo das falhas sobre os resultados.

O preenchimento foi realizado de forma sequencial ao longo de cada bloco de falhas. Como
a vazao do dia anterior foi utilizada como covariavel de entrada dos modelos, apds a estimativa do
primeiro dia ausente o valor de vazdo simulado passou a ser utilizado como informagao
antecedente para a estimativa do dia seguinte. Esse procedimento foi repetido sucessivamente até
o preenchimento completo de cada bloco de 10, 30, 60, 90 ou 120 dias, reproduzindo uma situacao

em que os valores observados de vazao nao estao disponiveis durante todo o periodo de falha.
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Tabela 2. Extensdo das séries temporais de cada
estacdo fluviométrica, definido a partir do ponto de

mudanga identificado pelo teste de Pettitt

Codigo da Estacao Série Historica
BH1 01/01/2015 - 31/12/2023
BH2 01/01/2012 — 31/12/2021
BH3 01/01/2013 —31/12/2023
BH4 01/01/2013 —31/12/2023
BHS5 01/01/2013 —31/12/2023
BH6 01/01/2013 —31/12/2023
BH7 01/01/2013 —31/12/2023

3.4. Pré-processamento dos dados de chuva vazao e defini¢ao das covariaveis

3.4.1. Vazao

As séries de vazao observadas apresentam magnitudes distintas entre as sete bacias
hidrograficas, refletindo as diferencas nas 4reas de contribui¢do e, consequentemente, nos volumes
de precipitacao aportados a montante de cada estacdao fluviométrica. Assim, bacias com maiores
areas de drenagem tendem a apresentar vazoes mais elevadas, enquanto bacias menores tendem a
apresentar vazdes menores (Erikson et al., 2024). Diante dessa heterogeneidade, tornou-se
necessaria a padronizagdo das vazdes, de modo a permitir a comparacdo adequada dos resultados
entre bacias com diferentes areas de drenagem.

Com isso, as vazoes observadas foram convertidas em vazao especifica diaria por meio da
sua divisdo pela respectiva area de drenagem da respectiva bacia hidrografica, de modo a expressar
a resposta hidrologica em relagdo a area de captacdo. Com isso, o processo de modelagem passou
a utilizar a precipitacdo média didria na area de drenagem de cada bacia e a vazdo especifica
correspondente. As areas de drenagem das bacias hidrograficas utilizadas no calculo da vazao

especifica diaria estdo apresentadas na Tabela 1.
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3.4.2. Precipitacao

A precipitacdo utilizada na modelagem corresponde a precipitacdo média ponderada didria
na area de drenagem a montante de cada estagdo fluviométrica, calculada conforme descrito no

item 3.2.

3.4.3. Defini¢do das covariaveis de entrada

Para representar a dindmica chuva—vazao nos modelos RF, XGB e MLP, foram definidas
variaveis explicativas a partir da precipita¢ao diaria e da vazao antecedente. Para a precipitagao,
foram considerados o valor correspondente ao dia da vazao a ser estimada e os valores registrados
nos cinco dias anteriores. Para a vazao, foi utilizado o valor observado no dia imediatamente

anterior. Assim, foram estabelecidas as seguintes covariaveis:

e (q:vazdo do 1° dia antecedente;

e Py: precipitacdo do dia corrente (associada a vazao observada no mesmo dia);
e P;: precipitagdo do 1° dia antecedente;

e P,: precipitagdo do 2° dia antecedente;

e P;: precipitagdo do 3° dia antecedente;

e P,: precipitagdo do 4° dia antecedente;

e Ps: precipitagdo do 5° dia antecedente.

Para o modelo LSTM, as entradas foram estruturadas de forma sequencial, utilizando as
vazoes de até 5 dias anteriores e os valores de precipitacdo dos dias antecedentes e do dia corrente.
Em todos os modelos, a variavel de saida foi definida como a vazao especifica média diaria

correspondente ao dia a ser estimado.

3.4.4. Normalizagao dos dados

Para realizar a modelagem por meio de modelos de Machine Learning foi necessaria a
normalizagdo pelo método Min—Max, descrito na equacdo 13, de forma que todas as varidveis
fossem reescalonadas para um intervalo comum, geralmente entre 0 e 1 (Muhammad Ali, 2022).

A padronizagdo ¢ importante para algoritmos baseados em distancias, gradientes ou

funcdes de ativagdo, como Redes Neurais ¢ métodos de otimizagao iterativa, pois contribui para
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uma convergéncia mais rapida e estavel, além de reduzir problemas numéricos durante o ajuste
dos parametros. Ao colocar todas as variaveis na mesma escala, garante-se que o aprendizado do
modelo seja guiado pelos padroes reais dos dados, € nao pela diferenca de ordem de grandeza entre
os atributos, resultando em modelos mais robustos ¢ com melhor capacidade de generalizagao

(Rahmad Ramadhan; Anne Mudya, 2024).

Xope — X
Xnorm = —obs T (13)

Xmax - Xmin

onde:
Xnorm = Vvazdo normalizada, adimensional;
Xops = vazdo observada (L s?m™);
— 50 i 202,
Xmin = vazao minima observada (L s“m™); e
_ 50 Ay 2.2
Xmax = Vvazdo maxima observada (L s“m™).

3.5. Modelos de Machine Learnig (ML)

Os modelos utilizados neste estudo foram implementados e treinados na linguagem Python,
por meio do ambiente Google Colaboratory (Google Colab). Foram avaliados os algoritmos
Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGBoost - XGB), Perceptron Multilayer
(MLP) e Long Short-Term Memory (LSTM), considerando duas estratégias de treinamento e
preenchimento das falhas. Para diferencia-las, os modelos treinados pela metodologia sequencial
receberam a identificag¢do 1, enquanto aqueles treinados pela metodologia tradicional receberam a
identificacao 2. A LSTM foi mantida sem identificacdo numérica, pois foi treinada apenas pela
metodologia sequencial.

Antes da aplicacdo dos modelos, foram realizados testes preliminares com diferentes
configuragdes de parametros e arquiteturas, buscando identificar estruturas adequadas para
estimativa das vazdes especificas didrias. A partir desses testes, foram selecionadas as
configuracdes que apresentaram melhor desempenho, as quais foram posteriormente mantidas nas
diferentes bacias hidrograficas, cenarios de falhas e repeti¢cdes. As configuragdes finais adotadas

para cada modelo sdo descritas nas subsegdes seguintes.
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A adocdo de duas estratégias foi necessaria principalmente em fun¢ao das caracteristicas
do modelo LSTM e da propria distribuicdo das falhas ao longo das séries. Como o objetivo do
estudo consiste no preenchimento de dados ausentes localizados em diferentes posi¢des da série
temporal, o procedimento de modelagem deveria permitir a estimativa dessas falhas sem
comprometer a estrutura temporal dos dados. Diferentemente dos modelos RF, XGBoost ¢ MLP,
que podem ser ajustados a partir de conjuntos de dados organizados de forma independente, a
LSTM apresenta uma estrutura recorrente, desenvolvida para aprender dependéncias temporais
existentes ao longo de uma sequéncia (Hochreiter; Schmidhuber, 1997; Kratzert et al., 2018).

A continuidade ¢ a ordem cronoldgica das informagdes apresentam papel importante
durante o treinamento, uma vez que os estados anteriores da série contribuem para a estimativa
dos valores subsequentes. Essa caracteristica exigiu a ado¢do de um procedimento de treinamento
que respeitasse a progressao temporal da série, permitindo o preenchimento de falhas distribuidas
em diferentes periodos sem utilizar, durante o ajuste do modelo, informagdes posteriores ao
intervalo que estava sendo preenchido.

Na primeira estratégia, denominada como metodologia sequencial, o treinamento e o
preenchimento foram realizados progressivamente ao longo da série temporal. Os modelos
treinados por essa abordagem foram identificados como RF1, XGB1 e MLPI1, além da LSTM.
Inicialmente, identificou-se o primeiro bloco de falhas presente na série. Todos os dados
disponiveis anteriormente ao inicio desse bloco foram entdo utilizados para o treinamento dos
quatro modelos. Apds o treinamento, os modelos foram empregados para estimar as vazdes
correspondentes aos dias que compunham o primeiro periodo de auséncia de dados.

Concluido o preenchimento desse primeiro bloco, avangou-se cronologicamente na série
até a identificacao do segundo periodo de falhas. Nesse momento, uma nova base de treinamento
foi construida utilizando toda a série disponivel anteriormente ao inicio da segunda falha, incluindo
os valores que haviam sido previamente estimados no primeiro bloco. A partir dessa nova série,
outros modelos foram treinados e utilizados para o preenchimento do segundo bloco de falhas. O
mesmo procedimento foi repetido sucessivamente para todos os blocos de falhas distribuidos ao
longo da série temporal.

Assim, os modelos eram reajustados a cada novo periodo de falha, sempre utilizando
somente as informacdes temporalmente anteriores ao bloco que seria preenchido.
Consequentemente, a medida que se avangava na série, os valores estimados nos blocos anteriores
passavam a integrar a base disponivel para o treinamento dos modelos seguintes.

Esse procedimento pode ocasionar uma propagagdo parcial dos erros das estimativas

anteriores, uma vez que valores simulados passam a ser utilizados juntamente com os valores
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observados na constru¢do dos modelos subsequentes. Entretanto, essa condi¢do foi aplicada
igualmente aos quatro modelos, permitindo que RF1, XGB1, MLP1 e LSTM fossem avaliados
sob as mesmas condi¢des de disponibilidade de informagdes. Portanto, a restricdo decorrente da
estrutura recorrente do modelo LSTM foi imposta também aos demais modelos.

Além dessa abordagem, foi adotada uma segunda estratégia, denominada metodologia
tradicional, aplicada aos modelos identificados como RF2, XGB2 e MLP2. Essa abordagem ¢
normalmente utilizada em trabalhos como os de (Kartal, 2024; Kedam et al., 2024; Kumar et al.,
2023; Mushtaq et al., 2024; Z. Zhang et al., 2026). Nessa configuragdo, os dados destinados ao
treinamento foram previamente separados e utilizados para o treino de um unico modelo de cada
algoritmo. Apds o treinamento, os modelos ajustados foram mantidos e aplicados diretamente ao
preenchimento dos diferentes blocos de falhas presentes no conjunto de teste, sem a necessidade
de realizar um novo treinamento antes de cada periodo de auséncia. Em seguida, as vazdes
estimadas para os dias originalmente considerados como falhos foram comparadas aos respectivos
valores observados, que haviam sido temporariamente removidos apenas para fins de avaliagdo do
desempenho.

A utilizagdo das duas metodologias permitiu avaliar ndo apenas as diferengas entre os
algoritmos, mas também o efeito da estratégia de treinamento sobre a capacidade de
preenchimento das séries de vazao. Assim, a metodologia sequencial foi representada por RF1,
XGBI1, MLP1 e LSTM, enquanto a metodologia tradicional foi representada por RF2, XGB2 e
MLP2. A LSTM nao foi incluida na segunda abordagem em razdo da necessidade de preservar a
estrutura sequencial considerada em sua modelagem.

Para garantir a comparabilidade dos resultados, os periodos de falhas simulados foram
mantidos exatamente nas mesmas posi¢des para todos os modelos e para as duas metodologias.
Assim, dentro de cada bacia hidrografica, quantidade de dias consecutivos de falha e repeticao,
todos os algoritmos foram avaliados nos mesmos dias originalmente removidos da série. Portanto,
as diferencas observadas no desempenho estiveram relacionadas as caracteristicas dos modelos e
as estratégias de treinamento, e nao a utilizagdo de diferentes periodos de auséncia de dados.

Ressalta-se, ainda, que o preenchimento de cada bloco de falhas foi realizado de forma
sequencial, em razdo da utilizagdo da vazado do dia anterior como uma das covariaveis de entrada.
Para a estimativa do primeiro dia de cada bloco, foi utilizada como variavel antecedente a vazao
observada no dia imediatamente anterior ao inicio da falha. Apos a estimativa da vazao do primeiro
dia de falha, esse valor foi utilizado como vazao antecedente para estimar o dia seguinte, uma vez

que a vazao observada correspondente ndo estava disponivel, da mesma forma, a vazao estimada
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para o segundo dia foi empregada na estimativa do terceiro, e assim sucessivamente, até o

preenchimento completo do periodo de falha.

3.5.1. Random Forest (RF)

Para a constru¢ao do modelo Random Forest (RF) foram utilizadas 500 arvores de decisao,
buscando obter maior estabilidade nas estimativas a partir da combinagao das previsdes produzidas
pelas diferentes arvores que compdem o modelo. A profundidade maxima das arvores foi definida
em 10, limitando seu crescimento e, consequentemente, controlando a complexidade do modelo.
Além disso, a semente aleatoria foi fixada em 42, permitindo a reprodutibilidade do procedimento
de treinamento.

Durante o ajuste, as arvores foram construidas a partir das informagdes disponiveis no
conjunto de treinamento, e a estimativa final da vazao foi obtida pela combinagdo das previsdes
individuais produzidas pelas arvores que constituem a floresta. Todos os modelos RF foram
construidos utilizando a mesma configuracdo de parametros ao longo das diferentes bacias

hidrogréficas, cendrios de falhas e repetigdes avaliadas.

3.5.2. Extreme Gradient Boosting (XGBoost — XGB)

Para a constru¢do do modelo Extreme Gradient Boosting (XGBoost — XGB) foram também
utilizadas 500 arvores de decisdo, ajustadas de forma sequencial, de modo que cada nova arvore
contribuisse para melhorar as estimativas produzidas pelo conjunto. A taxa de aprendizado foi
definida em 0,05, controlando a contribui¢do de cada arvore adicionada ao modelo, enquanto a
profundidade méaxima foi fixada em 6, limitando o crescimento das arvores e, consequentemente,
sua complexidade (Chen; Guestrin, 2016).

Durante o ajuste, foram utilizados 80% das observacdes (subsample = 0,8) e 80% das
variaveis de entrada (colsample bytree = 0,8) na constru¢do de cada arvore. Para a funcdo
objetivo, foi adotado o erro quadratico para regressao (reg:squarederror), uma vez que a variavel
a ser estimada, a vazdo, ¢ continua. A semente aleatdria foi mantida fixa em 42, permitindo a
reprodutibilidade do procedimento. Assim, os modelos XGB foram ajustados utilizando a mesma

configuracdo de pardmetros ao longo das diferentes simulagdes realizadas.
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3.5.3. Multilayer Perceptron (MLP)

Para a constru¢do do modelo Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) foi
utilizada uma arquitetura composta por duas camadas ocultas, contendo 128 e 64 neuronios,
respectivamente. A funcao de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) foi aplicada as camadas
ocultas, permitindo ao modelo representar relagdes nado lineares entre as variaveis de entrada e a
vazao.

O ajuste dos pesos da rede foi realizado por meio do otimizador Adam, utilizado para atualizar
os parametros do modelo ao longo do processo de aprendizagem. O nimero maximo de iteragdes
foi definido em 500, estabelecendo o limite de ciclos disponiveis para a convergéncia do
treinamento. Além disso, a semente aleatéria foi fixada em 42, de forma a garantir a
reprodutibilidade do ajuste. Assim, todos os modelos MLP foram construidos utilizando a mesma

arquitetura e configuracdo de treinamento nas diferentes simulagdes realizadas.

3.5.4. Long Short-Term Memory

Para a constru¢do do modelo Long Short-Term Memory (LSTM) foi utilizada uma arquitetura
recorrente composta por uma camada LSTM com 64 unidades, responsavel pelo processamento
das informagdes ao longo da sequéncia temporal. Para cada estimativa, foram consideradas
sequéncias correspondentes aos 30 dias anteriores (timesteps = 30), utilizando como informagoes
de entrada as séries de vazao e precipitacdo. Dessa forma, o modelo foi estruturado para considerar
as condi¢des antecedentes na estimativa da vazao do dia seguinte.

Apos a camada LSTM, foi aplicada uma camada de Dropout de 20%, com a finalidade de
reduzir o risco de sobreajuste durante o treinamento. Em seguida, foi utilizada uma camada densa
composta por 32 neurdnios e fungdo de ativacdo ReLU, seguida pela camada de saida, formada
por um Unico neurdnio também com ativagdo ReL U, responsavel pela estimativa da vazao.

O treinamento da rede foi realizado utilizando o otimizador Adam, com taxa de aprendizado
de 0,0005, e o erro quadratico médio (MSE) como fun¢do de perda. Foram definidas 50 épocas de
treinamento, com tamanho de lote (batch size) igual a 32. Assim, todos os modelos LSTM foram
construidos seguindo a mesma arquitetura e as mesmas configuragdes de treinamento ao longo das

diferentes simulagdes realizadas.
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3.6. Avaliacdo do Desempenho dos Modelos

3.6.1. Analise das métricas de desempenho entre as repeticoes

O desempenho dos modelos na transformagao chuva—vazao foi avaliado exclusivamente
no periodo de teste, por meio da comparagao entre as vazoes simuladas e observadas em cada bacia
hidrografica. A avaliacdo do desempenho dos modelos foi realizada por meio das seguintes
métricas estatisticas: Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Percentual Absoluto Médio
Simétrico (SMAPE), Viés Percentual (PBIAS), Coeficiente de Eficiéncia de Kling—Gupta (KGE)
e Coeficiente de Determinagao (R?).

O Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error — RMSE; Equacao 14) foi utilizado
para quantificar a magnitude dos erros entre as vazdes estimadas e observadas. Por elevar os erros
ao quadrado antes do calculo da média, o RMSE atribui maior peso aos maiores desvios, tornando-
se util para identificar estimativas que apresentam erros de maior magnitude. Valores menores de
RMSE indicam maior proximidade entre os valores estimados e observados, enquanto valores
elevados representam maiores discrepancias entre as séries (Hodson, 2022; Karunasingha, 2022;
Willmott; Matsuura, 2005).

A andlise do erro relativo foi realizada por meio do Erro Percentual Absoluto Médio
Simétrico (Symmetric Mean Absolute Percentage Error — SMAPE; Equacdo 15). O SMAPE
apresenta robustez a outliers e reduz a influéncia do ruido nos dados. Essa métrica foi escolhida
por contornar limitagdes dos erros percentuais convencionais, especialmente em situacoes com
valores observados nulos ou préximos de zero, comuns em séries de vazao durante periodos de
seca. O SMAPE apresenta valores que vao de 0 a 200 (Armstrong; Forecasting, 1985; Tayman;
Swanson, 1999).

O Viés Percentual (Percent Bias — PBIAS; Equacdo 16), foi utilizado para avaliar a
tendéncia sistematica dos modelos em superestimar ou subestimar as vazdes observadas. Essa
métrica expressa, em termos percentuais, a diferenca acumulada entre os valores simulados e
observados, permitindo avaliar o viés associado ao volume de vazdo reproduzido ao longo do
periodo (Towler et al., 2023). Valores proximos de zero indicam menor viés, enquanto valores
com maior magnitude representam maior discrepancia entre as vazdes simuladas e observadas. O
sinal do PBIAS permite ainda identificar a dire¢ao do viés, indicando tendéncia de superestimacao
ou subestimacdo das vazdes, conforme a conveng¢do adotada para o calculo (Evans et al., 2018).
Com isso, o PBIAS fornece uma medida especifica da tendéncia sistematica das estimativas,

aspecto que ndo ¢ diretamente representado por métricas baseadas apenas na magnitude dos erros.
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O Coeficiente de Eficiéncia de Kling—Gupta (Kling—Gupta Efficiency — KGE; Equacao
19), proposto por Gupta et al. (2009), por se tratar de uma métrica recomendada em avaliagdes
hidrologicas que integra, em um unico indicador, informagdes relacionadas a correlagao linear, ao
viés e a variabilidade relativa entre séries estimadas e observadas. Sua adogao se deu pelo fato de
que métricas tradicionais podem apresentar bom desempenho na reproducgdo da dindmica temporal
da vazao, mas subestimar a variabilidade e distorcer o volume simulado, especialmente em bacias
com diferentes regimes hidrologicos. Assim, o KGE fornece uma avaliagao mais equilibrada do
desempenho do modelo, sendo ttil para identificar compensagdes entre os diferentes componentes
do erro (Pool et al., 2018).

Por fim, incluiu-se o Coeficiente de Determinacdo (R?), como descrito na equagio,
utilizado para avaliar o desempenho dos modelos na simulagdo das vazdes, uma vez que quantifica
a propor¢ao da variabilidade dos dados observados explicada pelos valores simulados, indicando
o grau de proximidade entre as vazdes observadas e estimadas (Berggren, 2024; Eugénia Graga
Martins, 2018). Embora valores elevados de R? indiquem maior correspondéncia entre a variagao
dos dados observados e estimados, essa métrica, quando utilizada isoladamente, ndo permite
identificar a magnitude dos erros nem possiveis tendéncias de superestimacdo ou subestimacao.
Por esse motivo, o R? foi avaliado em conjunto com as demais métricas, possibilitando uma analise
mais completa do desempenho dos modelos.

Além da avaliagdo dos valores das métricas, foram elaborados boxplots considerando os
resultados obtidos nas diferentes repeti¢des de cada combinagdo entre modelo, bacia e quantidade
de falhas. Essa andlise foi realizada com o objetivo de verificar a variabilidade do desempenho
entre as repeticoes e identificar se os modelos mantiveram comportamento semelhante diante das
diferentes posi¢des dos periodos de falha nas séries. A amplitude das distribui¢des, a posi¢ao das
medianas e a ocorréncia de valores discrepantes foram utilizadas para avaliar a estabilidade dos

resultados e a sensibilidade dos modelos as diferentes repeticdes.

= V(Yo —Ye)?
RMSE = Z— (14)
. n
=1
onde:
RMSE = erro médio absoluto (L s m?);

Yo = vazo observada (L s?>m™;
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Ye = vazdo simulada (L s?m);
N = numero de observacgdes, adimensional.
n
smapg = 2 Yo~ rel
- nlal|Yo| +|Yel (15)
=1
onde:
SMAPE = Erro percentual absoluto médio simétrico, adimensional.
i=1(Yo — Ye)?
PBIES = 100 * - (16)
i=1 Yo
onde:
PBIES = Viés Percentual, adimensional.
Yo = vazo observada (L s?>m™;
Ye = vazo simulada (L s? m?);
N = numero de observacoes, adimensional.
Osim
a= 17
Oobs ( )
Hsim
B = 18
Hobs ( )
KGE = 1—\/(1"—1)2+(a—1)2+(,6’—1)2 (19)
onde:
O,ps = Desvio padrio da vazio observada, (L s> m™);
Osim = Desvio padrio da vazio simulada (L s> m™);
Usim = Vazdo média simulada (L s?m™);
Uops = Vazdo édia observada (L s?m™);

r = Coeficiente de correlacdo, adimensional;
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S
|

Razao entre os desvio padrdo, adimensional,

B = Razdo entre as médias, adimensional; e

KGE = Coeficiente de Eficiéncia de Kling—Gupta.

RZ — 1 _ ?=1(Y0 - E)Z (2())
i=1(Yo—Ye)?
onde:
R? = coeficiente de determinacio, adimensional; e
Yo = vazio média observada (L s?m?).
Ye = vazio média simulada (L s?m™).

3.6.2. Selec¢do das repetigcdes representativas

Como os periodos de falha foram distribuidos aleatoriamente ao longo da série, cada
combinacao entre bacia e quantidade de dias consecutivos de falha tiveram 10 repeti¢des, podendo
resultar em diferentes niveis de desempenho em fun¢do da posi¢do em que as falhas ocorreram.
Para as andlises seguintes, foi selecionada uma tinica repeti¢do que representasse o comportamento
médio de cada bacia e cendrio de falhas, evitando escolher apenas aquela com melhor ou pior
desempenho.

A selecao considerou conjuntamente os resultados dos modelos RF1, RF2, XGB1, XGB2,
MLP1, MLP2 e LSTM, utilizando as métricas RMSE, SMAPE, PBIAS, KGE e R2. A utilizacao
conjunta das métricas foi adotada porque cada uma avalia diferentes caracteristicas do erro e do
ajuste entre vazdes observadas e estimadas (M. P. Clark et al., 2017; Nearing et al., 2024).

Inicialmente, as métricas foram padronizadas em escores z (equagdo 21), subtraindo-se de
cada valor a média da respectiva métrica e dividindo-se pelo seu desvio-padrdo. Isso permitiu
colocar as métricas em uma mesma escala, facilitando a comparagdo entre os indicadores e
reduzindo a influéncia das diferencas de magnitude entre eles (Andrade, 2021).

Em seguida, cada repeticdo foi representada por um vetor contendo as métricas
padronizadas de todos os modelos. Para cada combinagdo de bacia e quantidade de falhas, foi

determinado um vetor central a partir da média das 10 repeti¢cdes. A distancia Euclidiana entre
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cada repeticdo e esse centro foi entdo calculada como medida de proximidade no espago
multivariado (Gillard et al., 2022; Warton et al., 2012). A repeti¢do com a menor distancia foi
considerada a mais representativa do comportamento médio do conjunto.

Assim, a repeticdo com a menor distancia Euclidiana em relagdo ao vetor médio foi
considerada representativa, por apresentar o conjunto de resultados mais préximo do
comportamento médio das 10 repetigdes. As séries selecionadas foram utilizadas nas analises

hidrologicas a seguir.

z=— (21)

onde:
z = escores z, adimensional;
x = valor a ser reescalado;

= média dos valores;

= desvio padrao dos valores.

3.6.3. Analise das curvas de permanéncia

As curvas de permanéncia foram utilizadas para avaliar a capacidade dos modelos em
representar o regime de vazdes. Essas curvas relacionam a magnitude da vazdo a frequéncia com
que determinado valor € igualado ou excedido, permitindo analisar o comportamento das vazoes
ao longo de diferentes faixas do regime hidrologico (Leong; Yokoo, 2021).

As curvas foram construidas utilizando as repeti¢cdes representativas selecionadas para
cada bacia e para os periodos de 10, 30, 60, 90 e 120 dias de falha. Em cada condicdo, as curvas
geradas a partir das vazdes estimadas foram comparadas a curva observada, permitindo verificar
a capacidade dos modelos em reproduzir a distribuicao das vazoes.

A partir das curvas de permanéncia, foram determinadas as vazdes de referéncia Q10, Qso,
Qo0, Qos € Qoo, correspondentes as vazdes igualadas ou excedidas em 10%, 50% 90%, 95% e 99%
do tempo, respectivamente. Para isso, as vazdes foram ordenadas em ordem decrescente e
associadas as respectivas probabilidades de excedéncia, permitindo obter as vazoes
correspondentes a cada percentual da curva de permanéncia (Rudra; Alam, 2023; Sarigil et al.,

2024).
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Posteriormente, para cada bacia e periodo de falha, foi calculada a razdo entre a vazdo de
referéncia estimada e a observa (Qest/Qobs). Valores proximos de 1 indicam maior concordancia
com as observagdes, enquanto valores superiores ou inferiores a 1 indicam, respectivamente,

superestimacao ou subestimacao.

3.6.4. Regime hidrologico mensal

O regime hidrolégico mensal foi analisado utilizando as vazdes observadas e as vazoes
preenchidas pelos modelos. Para cada combinagao entre bacia hidrografica e periodo de falha (10,
30, 60, 90 e 120 dias), foram calculadas as vazdes médias mensais a partir da repeti¢ao
representativa previamente selecionada.

A agregacao dos dados em escala mensal teve como objetivo caracterizar o comportamento
sazonal das vazdes e verificar a capacidade dos modelos em reproduzir a variacdo intra-anual
observada, especialmente a alternancia entre os periodos de maior € menor disponibilidade hidrica.
A comparacao entre as séries observadas e estimadas foi realizada considerando tanto a magnitude

das vazdes médias quanto o periodo de ocorréncia dos maximos € minimos sazonais.

3.6.5. Teste de Friedman — Comparagao entre os modelos

Para verificar se as diferencas de desempenho entre os modelos foram estatisticamente
significativas, foi aplicado o teste ndo paramétrico de Friedman. Esse teste ¢ indicado para a
comparacao de trés ou mais grupos relacionados, baseando-se na ordenagdo dos resultados em
postos e apresentando menor dependéncia de pressupostos relacionados a normalidade dos dados
(Friedman, 1937; Kim et al., 2026).

O teste foi aplicado separadamente para cada bacia hidrografica e periodo de falha,
comparando os modelos RF1, RF2, XGB1, XGB2, MLP1, MLP2 ¢ LSTM com base nos residuos
entre as vazoes observadas e estimadas. Os residuos foram obtidos pela diferenga entre os valores
observados e estimados, permitindo avaliar o comportamento dos erros produzidos pelos modelos
e identificar possiveis desvios sistematicos nas estimativas (Z. Zhang et al., 2026).

Para cada condicao analisada, os resultados dos modelos foram organizados de forma
pareada e convertidos em postos. A hipotese nula (Ho) estabeleceu que ndo existiam diferencas
significativas entre os modelos, enquanto a hipodtese alternativa (H:) considerou que pelo menos
um deles apresentava comportamento distinto. Adotou-se nivel de significancia de 5% (a = 0,05),

sendo Ho rejeitada quando p < 0,05.
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Quando o teste de Friedman indicou diferenga significativa, foram realizadas comparagao
par a par pelo teste de Wilcoxon para amostras pareadas, permitindo identificar quais modelos
diferiram entre si. Nessa etapa, os valores de p foram ajustados para multiplas comparagdes,
reduzindo o efeito do aumento do niumero de testes sobre a ocorréncia de resultados significativos

(Wilcoxon et al., 1963).

3.6.6. Hidrogramas dos modelos mais representativos

Para complementar a avaliacdo dos resultados, foram elaborados hidrogramas
considerando os modelos que apresentaram os melhores desempenhos nas analises anteriores. A
selecdo de um numero reduzido de modelos teve como objetivo facilitar a comparagdo visual e
permitir uma analise mais clara da capacidade de cada método em reproduzir a magnitude e a
variacdo das vazoes observadas.

Os hidrogramas foram construidos utilizando somente os valores correspondentes aos
periodos em que as falhas foram simuladas, ou seja, os dias efetivamente preenchidos pelos
modelos. Como esses blocos estavam distribuidos em diferentes posi¢des da série de teste, sua
representacdo utilizando diretamente as datas resultaria em trechos descontinuos e separados no
grafico. Dessa forma, os valores estimados foram organizados sequencialmente, mantendo sua
ordem de ocorréncia ao longo da série, e apresentados lado a lado.

Assim, 0 eixo X ndo representa uma sequéncia continua de datas, mas a posi¢ao dos dias

preenchidos ao longo do periodo de teste, contada desde o inicio até o final da série.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Avaliagdo da influéncia das repeti¢des feitas em cada bacia e quantidade de dias seguidos

de falhas nas métricas de desempenho

A anélise das repeticdes realizadas para cada combinagao entre bacia, modelo e quantidade
de dias seguidos de falhas da falha (Figuras 3, 4, 5, 6 ¢ 7) mostrou baixa variabilidade no
desempenho dos modelos na maior parte dos casos, principalmente para as falhas de 10 e 30 dias
consecutivos. Para as falhas de 60, 90 e 120 dias, algumas combinag¢des apresentaram maior
amplitude interquartil, indicando que a posi¢ao em que a falha foi inserida na série pode influenciar
o desempenho dos modelos. Ainda assim, mesmo para as falhas mais longas, varios modelos
apresentaram resultados pouco dispersos entre as repetigdes. Portanto, o aumento da extensdo da
falha ndo resultou, necessariamente, em maior variabilidade dos resultados entre as diferentes
posigdes avaliadas.

Essas variagdes podem estar relacionadas ao comportamento temporal das vazdes e ao
periodo hidrologico atingido pela falha. Blocos localizados durante a recessdo do hidrograma
tendem a apresentar maior persisténcia temporal, uma vez que a reducdo das vazdes ocorre de
forma mais gradual e esta associada a liberagdo da 4gua armazenada na bacia e a contribui¢ao do
escoamento de base. Em contraste, falhas que abrangem a ascensdo do hidrograma e eventos de
cheia sdo mais dificeis de reconstruir, pois envolvem variagdes rapidas da vazao e maior amplitude
entre dias consecutivos. Além disso, eventos de elevada vazido sdo menos frequentes na série,
aumentando a dificuldade de representacdo desses padrdes pelos modelos (Arriagada et al., 2021).

Esse comportamento também interfere diretamente nas métricas de erro. O RMSE atribui
maior peso aos maiores residuos, conforme destacado por Hodson (2022), de modo que falhas
coincidentes com periodos de elevada vazao podem aumentar consideravelmente os valores dessa
métrica quando os modelos ndo reproduzem adequadamente os picos do hidrograma, conforme
discutido por Wang e Lu (2018). O SMAPE, por sua vez, expressa os erros em termos relativos e
pode apresentar maior sensibilidade quando os valores observados e estimados possuem pequena
magnitude (Chicco et al., 2021). Portanto, a variacdo observada entre as repetigdes nao representa
apenas instabilidade dos modelos, mas também diferencas nas condi¢des hidrologicas atingidas
pelas falhas.

Apesar dessa influéncia, houve um padrdo consistente de desempenho. O XGB2
apresentou os resultados mais proximos das observagdes, com menores valores de RMSE e

SMAPE, maiores R? e KGE e baixa dispersdo entre as repeticdes. O RF2 apresentou, de maneira
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geral, o segundo melhor desempenho, enquanto a LSTM ocupou uma posi¢do intermedidria. Em
contraste, 0 MLP1 apresentou maiores erros e menores valores de R? e KGE. A diferenca entre as
estratégias tornou-se mais evidente com o aumento da extensdo das falhas, principalmente entre
XGB1 e XGB2. Nos modelos sequenciais, a vazao estimada no dia anterior ¢ utilizada na
estimativa subsequente, consequentemente, erros produzidos no inicio do bloco podem ser
incorporados as entradas dos dias seguintes e propagados ao longo do periodo de falha.

O PBIAS evidenciou principalmente a direcdo dos erros entre os modelos. O XGB2
permaneceu proximo de zero na maior parte das combinagdes, indicando menor viés sistematico
(Moriasi et al., 2007). RF1, XGB1 e MLP1 apresentaram maior ocorréncia de valores negativos,
indicando tendéncia de subestimacdo, enquanto o MLP2 apresentou maior tendéncia de
superestimacao. A subestimacao pode estar relacionada a dificuldade dos modelos em reproduzir
a magnitude das maiores vazdes, principalmente quando os periodos de falha coincidem com
eventos de maior resposta hidrologica.

Apesar dessas diferengas, a maioria dos valores de PBIAS permaneceu dentro de £25%,
faixa considerada satisfatoria para simulagdes de vazao (Mei et al., 2022). Assim, embora existam
diferengas na dire¢cdo e magnitude do viés, grande parte das estimativas apresentou erros
percentuais dentro de limites considerados aceitaveis.

O KGE refor¢ou esse padrdo, com valores mais elevados e concentrados para o XGB?2 e,
em seguida, para o RF2. Como essa métrica considera conjuntamente componentes relacionados
a correlagdo, ao viés e a variabilidade, seu comportamento indica que esses modelos apresentaram
maior capacidade de preservar diferentes caracteristicas da série observada, e ndo apenas reduzir
a magnitude dos erros (Pool et al., 2018).

O R? mostrou que o XGB2 apresentou maior capacidade de acompanhar a variabilidade
das vazdes observadas, mantendo valores elevados mesmo com o aumento dos periodos de falha.
O RF2 apresentou comportamento semelhante, enquanto a LSTM mostrou maior redug¢do nos
blocos mais extensos. Os menores valores foram observados para os modelos MLP, indicando
menor capacidade de representar as variagdes da vazao ao longo da série. Em conjunto, os
resultados indicam maior estabilidade e proximidade das observagdes para o XGB2, seguido pelo
RF2 e pela LSTM, enquanto os demais modelos apresentaram maior sensibilidade ao aumento da

extensao e a posicao das falhas.
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Figura 3: Variacao dos valores de RMSE das 10 repeticdes feitas em cada bacia e quantidade de

dias seguidos de falhas.
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Figura 4: Variacao dos valores de PBIAS das 10 repeti¢des feitas em cada bacia e quantidade de

dias seguidos de falhas
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Figura 5: Variacao dos valores de SMAPE das 10 repeti¢des feitas em cada bacia e quantidade

de dias seguidos de falhas
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Figura 6: Variacao dos valores de KGE das 10 repeti¢des feitas em cada bacia e quantidade de

dias seguidos de falhas
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Figura 7: Variacao dos valores de R? das 10 repeti¢des feitas em cada bacia e quantidade de dias

seguidos de falhas
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4.2. Importancia das Covariaveis nos Modelos

A importancia das variaveis de entrada foi avaliada para os modelos Random Forest (RF),
XGBoost (XGB) e Multilayer Perceptron (MLP), permitindo identificar a contribui¢do de cada
covaridvel para as estimativas de vazdo. Para a LSTM, essa analise ndo foi realizada, pois sua
arquitetura recorrente processa as variaveis ao longo das sequéncias temporais e incorpora suas
dependéncias na estrutura interna da rede, o que dificulta a obtencdo de uma medida de
importancia das varidveis diretamente comparavel aquela calculada para os demais modelos
(Kratzert et al., 2018).

De forma geral, observou-se um comportamento consistente entre os modelos, bacias,
quantidades de falhas e repeticdes. A vazao do dia anterior apresentou a maior importancia relativa
em praticamente todas as combinagdes avaliadas, seguida pelas precipitacdes de um e dois dias
anteriores. Em contrapartida, a precipitagdo do dia da previsdo e as precipitagdes de trés, quatro e

cinco dias antecedentes apresentaram baixa contribui¢do para a estimativa das vazdes.
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Resultados semelhantes foram encontrados por (Vilaseca et al., 2023), que identificaram a
vazdo antecedente como a variavel mais importante para a previsdo de vazdes didrias utilizando
Random Forest, seguida pelas varidveis de precipitagcao antecedente. Segundo os autores, a
inclusdo da vazao antecedente foi determinante para o desempenho do modelo.

A importancia relativa das varidveis manteve-se praticamente constante entre as diferentes
repeti¢des e quantidades de falhas consecutivas. Embora tenham ocorrido pequenas variagdes nos
valores de importancia, a hierarquia das variaveis permaneceu praticamente inalterada, com a
vazao do dia anterior ocupando a primeira posi¢ao, seguida pelas precipitacdes de um e dois dias

anteriores.

4.3.Avaliagdo das Curvas de permanéncia nos diferentes cenarios de auséncia de dados

As curvas de permanéncia obtidas em cada bacia e quantidade de dias seguidos de falhas
(Figura 8) mostraram que os modelos preservaram a distribuicdo das vazdes especificas
observadas nas diferentes bacias e periodos de falha. A proximidade entre as curvas indica que os
valores preenchidos preservaram o comportamento global do regime de vazdes, uma vez que a
curva de permanéncia sintetiza a frequéncia e a variabilidade das vazdes ao longo da série
(Persiano et al., 2022).

As principais diferencas ocorreram nas frequéncias de excedéncia inferiores a,
aproximadamente, 10%, correspondentes as maiores vazdes. Essa faixa esta associada a resposta
mais rapida da bacia, sendo influenciada pela precipitagdo, pelas condi¢des antecedentes de
armazenamento e pela geracao e propagacao do escoamento. Por apresentarem maior magnitude
e variabilidade temporal, esses eventos tendem a ser mais dificeis de reconstruir quando coincidem
com os periodos de falha (Ghotbi et al., 2020). Nas frequéncias intermedidrias e elevadas, por
outro lado, houve maior aproximagdo entre as curvas estimadas e observadas, refletindo a maior
persisténcia das componentes mais lentas do escoamento (Leong; Yokoo, 2022).

Entre os modelos, o XGB2 apresentou a concordancia mais consistente com a curva
observada na maioria das bacias e periodos de falha. RF2 também acompanhou adequadamente a
distribui¢do das vazdes em diferentes cendrios, enquanto os modelos sequenciais apresentaram
maior tendéncia de subestimacdo das maiores vazdoes. A LSTM apresentou comportamento
variavel entre as bacias e os periodos de falha, sem tendéncia clara de aumento dos desvios com a
duragdo das falhas. Em geral, manteve-se proxima a curva observada, com diferengas pontuais em

algumas bacias e faixas de excedéncia.
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O aumento do periodo de falha, de 10 para 120 dias consecutivos, ndo resultou em uma

perda gradual de desempenho em todas as bacias. Mesmo nos cenarios com falhas mais extensas,

varios modelos mantiveram curvas proximas as observadas. Esse comportamento sugere que a

capacidade de reconstrugdo das vazodes estd relacionada ndo apenas a duragdo da falha, mas

também as caracteristicas hidrologicas do periodo em que os dados foram removidos.

Figura 8: Curva de permanéncia para todos os modelos em cada bacia e quantidade de falhas
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4.3.1. Analise dos valores de Q1o, Qs0, Q90, Q95 € Qo9

Diferentemente do comportamento geral observado nas curvas de permanéncia, a analise
das vazdes de referéncia mostrou que os desvios entre os valores estimados e observados
aumentaram com a extensao das falhas (Figuras 9, 10, 11, 12 e 13). De modo geral, os blocos de

10 e 30 dias apresentaram maior proximidade com as vazdes observadas, enquanto as falhas de
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60, 90 e 120 dias resultaram em diferengas mais acentuadas, indicando perda de precisao dos
modelos a medida que aumenta o periodo consecutivo sem dados.

Nas vazdes maximas (Qio), o0 XGB2 apresentou os melhores resultados, seguido pela
LSTM e pelo RF2. Na Qso, 0 XGB2 também se manteve préximo dos valores observados,
enquanto a LSTM apresentou bom desempenho. Nas baixas vazdes, principalmente em Qos € Qoo,
as diferencas ficaram mais claras. O XGB2 permaneceu mais estavel, enquanto RF1, RF2 e XGB1
tenderam a superestimar as vazdes. Os MLPs apresentaram os maiores desvios. J& a LSTM
mostrou um comportamento diferente, com tendéncia de subestimacdo em varios cenarios,
principalmente nos maiores periodos de falha.

A estabilidade do XGB2 pode estar relacionada a forma como o algoritmo aprende. No
boosting, as arvores sdo construidas de maneira sucessiva, € cada nova arvore busca corrigir parte
dos erros das anteriores (Chen; Guestrin, 2016). Esse processo pode ter favorecido a representacao
das diferentes condi¢des de vazao e ajuda a explicar por que o modelo manteve resultados mais
préximos dos observados desde Q1o até Qoo.

O RF2 também apresentou bom desempenho, principalmente nas vazdes altas e
intermedidrias, mas passou a superestimar com maior frequéncia as baixas vazdes. No Random
Forest, a estimativa final resulta da combinacdo das previsdes de varias arvores (Breiman, 2001).
Essa caracteristica reduz a variabilidade das previsdes, mas pode suavizar respostas mais extremas,
o que pode ter contribuido para os desvios encontrados nas maiores permanéncias.

Entre os modelos treinados pela metodologia sequencial, a LSTM apresentou os melhores
resultados, especialmente em Q10 € Qso. Esse comportamento era esperado devido a sua capacidade
de aprender dependéncias temporais e utilizar informagdes anteriores da sequéncia, caracteristica
importante para representar a memoria hidroldgica da bacia (S. R. Clark et al., 2024; Kratzert et
al., 2018). Entretanto, seu desempenho diminuiu em Qoo, Qos € Qo9, com subestimagdo das baixas
vazdes em varios cendrios. Como a vazdo estimada de um dia ¢ utilizada para estimar o dia
seguinte, os erros podem se acumular ao longo da falha, principalmente nos blocos mais longos.

Esse efeito também pode explicar o desempenho inferior de RF1 e XGB1 em relagdo a
RF2 e XGB2. Na metodologia sequencial, esses modelos passam a utilizar valores anteriormente
estimados, fazendo com que as incertezas sejam carregadas para os dias seguintes. Os resultados
sugerem que esse problema se torna mais importante nas falhas longas e nas baixas vazoes. Mesmo
submetida a essa condigdo, a LSTM apresentou maior estabilidade entre os modelos sequenciais,
provavelmente por sua estrutura ser mais adequada ao tratamento de sequéncias temporais.

Os MLPs apresentaram as maiores limitacdes, resultado semelhante ao observado por

(Rahimzad et al., 2021), que identificaram pior desempenho desse modelo, principalmente na
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representacdo dos picos de vazdo. O MLP1 tendeu a subestimar Qio, enquanto ambos os MLPs
superestimaram as baixas vazdes (Qoo, Qos € Qg9). Esse comportamento pode estar relacionado a
auséncia de mecanismos internos de memoria temporal, tornando o modelo mais dependente das
variaveis de entrada e menos eficiente na representacao tanto dos extremos quanto da persisténcia
das baixas vazoes.

De forma geral, considerando todas as vazdes de referéncia, o XGB2 apresentou o melhor
desempenho, seguido pelo RF2, LSTM, XGB1, RF1, MLP2 ¢ MLP1, embora essa ordem tenha

variado conforme a faixa de vazdo analisada.

Figura 9: Razio entre os valores de Q1o estimados e observados nos diferentes cenarios de

auséncia de dados
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Razao entre os valores de Qso estimados e observados nos diferentes cenarios de

Figura 10
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Razao entre os valores de Qqo estimados e observados nos diferentes cenarios de

Figura 11
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Razao entre os valores de Qos estimados e observados nos diferentes cenarios de

Figura 12
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Figura 13: Raz3o entre os valores de Qo9 estimados e observados nos diferentes cenarios de

auséncia de dados
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4.4 Regime hidroldgico mensal

A Figura 14 apresenta o regime hidrologico médio mensal das sete bacias nos diferentes
cenarios de falhas consecutivas. Os modelos preservaram a sazonalidade observada,
acompanhando os periodos de maior vazao, a recessao durante o periodo seco e a recuperagao no
inicio do periodo Umido. As maiores diferencas ocorreram nos meses de maior vazao,
principalmente na magnitude dos picos, enquanto no periodo de estiagem as curvas ficaram mais

proximas, em parte devido a menor magnitude das vazoes.

LSTM
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Embora as bacias apresentem diferencgas de area de drenagem, forma, posicao geografica e
organizagdo da rede de drenagem (Figura 2), essas caracteristicas ndo parecem ter alterado o
desempenho relativo dos modelos. O padrao observado nas analises anteriores foi mantido na
escala mensal: XGB2 apresentou, em geral, maior proximidade com as vazdes médias mensais
observadas, seguido por RF2 e LSTM. Algumas exce¢des ocorreram, como RF2 na BH3 com 60
dias ¢ na BH6 com 60 ¢ 90 dias de falha, além da LSTM na BH1 com 10 dias. Essas situagdes,
entretanto, foram pontuais € ndo indicam uma associagao consistente entre determinado modelo e
uma bacia especifica.

Isso fica mais evidente nas bacias BH6 ¢ BH7. Mesmo localizadas em diferentes regides e
apresentando caracteristicas fisicas e regimes mensais distintos, ambas apresentaram pequena
dispersdo entre algumas curvas estimadas e observadas, inclusive nos cendrios com falhas mais
extensas. Da mesma forma, bacias com maior area ou redes de drenagem mais ramificadas ndo
apresentaram uma mudanga sistematica na ordem de desempenho dos modelos. Assim, dentro das
condicdes avaliadas, as caracteristicas das bacias parecem influenciar mais a forma e a magnitude
do regime hidrologico do que determinar qual modelo apresenta melhor desempenho.

O efeito da extensao das falhas foi mais evidente. Com 10 dias consecutivos, houve maior
sobreposicdo entre as vazdes médias observadas e estimadas. A medida que os blocos aumentaram,
os desvios ficaram mais pronunciados, principalmente nos meses de maior vazao. Ainda assim,
mesmo com 90 e 120 dias de falha, a estrutura sazonal foi mantida, indicando que os modelos
tiveram maior facilidade em reproduzir o periodo de ocorréncia das fases de cheia e estiagem do
que a magnitude exata das vazdes mensais.

Entre os demais modelos, RF1 ¢ XGB1 mantiveram o comportamento sazonal, mas
apresentaram maior variagao na magnitude das vazdes. Os MLPs mostraram menor concordancia,
principalmente o MLP1, que produziu curvas mais suavizadas e apresentou maior dificuldade em
representar a amplitude sazonal e os picos. Esse comportamento também acompanha os resultados
obtidos nas analises anteriores, reforgando que as diferengas de desempenho estao mais associadas
a estrutura e a estratégia de treinamento dos modelos do que a uma condicdo especifica de

determinada bacia.
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Figura 14: Vazdes médias mensais observadas e estimadas por cada modelo de machine

learning nos diferentes cenarios de auséncia de dados (10 a 120 dias)
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4.5.Comparagao entre os modelos de Machine Learning

A Figura 15 apresenta a distribuicdo dos residuos e as diferencas entre os modelos de

Machine Learning usados para a geracao das séries de dados de vazdo didria, avaliadas pelo teste

de Friedman seguido do teste de Wilcoxon a 5% de significancia. Na maioria das bacias e cenarios
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de falha, os modelos diferiram significativamente, mesmo quando apresentaram medianas
proximas de zero. Isso ocorre porque o teste de Wilcoxon considera a dire¢do e a magnitude das
diferencas entre observacdes pareadas, e ndo apenas a proximidade entre seus valores centrais
(Wilcoxon et al., 1963). Assim, diferencas estatisticas podem ocorrer mesmo quando a diferenca
absoluta entre os modelos € pequena, como observado por (Gauch et al., 2021).

Como ja visto, 0 XGB2 apresentou residuos proximos de zero e baixa dispersdao, mantendo
o bom desempenho observado nas andlises anteriores. O RF2 também apresentou residuos
relativamente concentrados, embora com tendéncia de superestimagdo em algumas situagdes.
Entre os modelos sequenciais, a LSTM apresentou comportamento mais equilibrado, enquanto
RF1 e XGBI1 alternaram entre superestimagdes e subestimagdes dependendo da bacia e da
extensdo da falha.

As maiores variagdes foram observadas nos MLPs. O MLP1 apresentou maior dispersdo e
residuos negativos mais extremos em varias bacias, indicando maior ocorréncia de subestimagoes.
O MLP2 também apresentou maior variabilidade, mas com residuos positivos mais frequentes em
algumas condigdes. Isso mostra uma maior sensibilidade desses modelos as variagdes das séries e
aos periodos em que as falhas foram inseridas.

A dispersao dos residuos também variou entre as bacias, mas ndo aumentou continuamente
com o numero de dias de falha. Em algumas situacdes, blocos menores apresentaram residuos mais
extremos que blocos maiores. Portanto, o erro ndo depende apenas da extensdo da falha, mas
também do periodo hidrologico em que ela ocorre.

De forma geral, a andlise dos residuos confirma o padrdo encontrado nas avaliagdes
anteriores: XGB2 e RF2 apresentaram maior estabilidade, enquanto a LSTM se destacou entre os
modelos sequenciais. Mesmo com diferengas entre bacias e periodos de falha, o comportamento

relativo dos modelos permaneceu semelhante ao observado nas demais analises.
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Figura 15: Comparagao entre os residuos das vazdes observadas e estimadas por cada modelo

de machine leanrnig nos diferentes cenarios de auséncia de dados, pelo teste de Friedman e
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4.6. Hidrogramas das vazodes simuladas para os modelos XGB2, RF2 e LSTM

As Figuras 16 a 22 apresentam, para as sete bacias hidrograficas avaliadas, os hidrogramas

dos trés modelos com melhor desempenho nas anélises anteriores: XGB2, RF2 e LSTM. Os trés

acompanharam o comportamento geral das vazdes, mas apresentaram diferencas principalmente
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na representacao dos picos. O XGB2 permaneceu mais proximo da série observada na maioria das
bacias e cenarios de falha, seguido pelo RF2 e pela LSTM.

O melhor desempenho do XGB2 também foi observado por (Ding et al., 2025; Hameed et
al., 2025; Terzi et al., 2023), que encontraram resultados superiores do XGBoost em relagao ao
RF e a LSTM na estimativa didria de vazoes. Essa vantagem estd relacionada a capacidade do
algoritmo de representar relagdes ndo lineares e corrigir progressivamente os erros durante o
treinamento. Entretanto, esse comportamento nao ¢ geral.

O RF2 acompanhou bem a série observada, mas apresentou maior dificuldade em alguns
picos. Comportamento semelhante foi encontrado por Schoppa et al. (2020), que observaram bom
desempenho do Random Forest para vazdes de baixa e média magnitude, com redugdo da precisao
nos eventos de maior vazao. A combinacao das previsoes de varias arvores favorece a estabilidade
do RF, mas pode suavizar valores extremos.

A LSTM também reproduziu bem a dindmica das vazdes, embora tenha apresentado maior
variagdo nos picos. Resultados satisfatorios para esse modelo também foram encontrados em
outros estudos (Clark et al., 2024; Lees et al., 2021; Rahimzad et al., 2021). Neste estudo, seu
desempenho pode ter sido limitado pelo treinamento sequencial com menor quantidade de dados
e pela propagacao dos erros ao longo das falhas.

Além disso, mesmo quando apresenta bom desempenho geral, a LSTM pode ter dificuldade
em reproduzir a magnitude dos eventos extremos. Clark et al. (2024) observaram subestimacao de
picos em parte das simula¢des, mostrando que um bom ajuste global ndo garante a representacao
exata das maiores vazoes.

O aumento das falhas ndo alterou de forma clara a ordem dos modelos. Mesmo nos blocos
de 90 e 120 dias, XGB2 e RF2 permaneceram mais proximos das vazdes observadas, enquanto a
LSTM continuou sendo o melhor modelo sequencial. Assim, os hidrogramas confirmam os
resultados anteriores e mostram que a principal diferenga entre os trés modelos estd na
representacao dos picos. O melhor desempenho de XGB2 e RF2 pode estar relacionado tanto as
caracteristicas desses algoritmos quanto a maior quantidade de dados disponivel, além de nao

possuirem informacdes que carregam erros decorrente de ajustes anteriores.
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Figura 16: Hidrogramas das vazdes observadas e simuladas pelos modelos XGB2, RF2 e LSTM, em cada cenario de auséncia de dados, para a

bacia BH1
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Figura 17: Hidrogramas das vazdes observadas e simuladas pelos modelos XGB2, RF2 e LSTM, em cada cenario de auséncia de dados, para a

bacia BH2
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Figura 18: Hidrogramas das vazdes observadas e simuladas pelos modelos XGB2, RF2 e LSTM, em cada cenario de auséncia de dados, para a
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bacia BH3
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Figura 19: Hidrogramas das vazdes observadas e simuladas pelos modelos XGB2, RF2 e LSTM, em cada cenario de auséncia de dados, para a

bacia BH4
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Figura 20: Hidrogramas das vazdes observadas e simuladas pelos modelos XGB2, RF2 e LSTM, em cada cenario de auséncia de dados, para a

bacia BH5
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Figura 21: Hidrogramas das vazoes observadas e simuladas pelos modelos XGB2, RF2 e LSTM, em cada cenario de auséncia de dados, para a
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Figura 22: Hidrogramas das vazodes observadas e simuladas pelos modelos XGB2, RF2 e LSTM, em cada cenario de auséncia de dados, para a

bacia BH7
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5. CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que:

- Os modelos RF, XGB, MLP e¢ LSTM apresentaram melhor capacidade de
reconstru¢do das vazoes nos blocos de 10 dias consecutivos de falhas, com reducdo do
desempenho a medida que as falhas aumentaram. Entretanto, a partir de 60 dias, as diferencas
entre os periodos de falha tornaram-se menos evidentes;

- A estratégia de treinamento influenciou o desempenho dos modelos, sendo
observados melhores resultados para os modelos baseados em arvores quando treinados pela
metodologia tradicional;

- Nas condicdes avaliadas neste estudo, as diferencas fisiograficas entre as sub-bacias
nao resultaram em alteracao sistematica do padrao relativo de desempenho dos modelos

- O XGB2 treinado pela metodologia tradicional apresentou o melhor desempenho
geral, seguido pelo RF2, mantendo maior precisdo na reconstrucdo das séries ¢ melhor
representacao das diferentes faixas de vazao;

- A LSTM apresentou o melhor desempenho entre os modelos avaliados pela
metodologia sequencial, demonstrando capacidade de reproduzir a dindmica temporal das
séries, embora com desempenho geral inferior ao XGB2 e ao RF2 treinados pela metodologia
tradicional;

- Os modelos RF1 e XGB1 apresentaram desempenho inferior as respectivas versoes
treinadas pela metodologia tradicional, enquanto os modelos MLP apresentaram, de modo
geral, os resultados menos satisfatorios entre os algoritmos avaliados;

- Os modelos apresentaram maior dificuldade na representagao das condigdes extremas
do regime hidrologico, principalmente na reproducdo da magnitude dos picos de vazdo e das
condicdes mais criticas de baixa vazao.

- A importancia das covariaveis variou entre os modelos, com maior contribui¢do da

vazao do dia anterior e das precipitacdes ocorridas dois e trés dias antes.
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