DESCOVI ET AL (2023)

HOLOS

ISSN 1807 - 1600

UTILIZING LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM) NETWORKS FOR RIVER FLOW
PREDICTION IN THE BRAZILIAN PANTANAL BASIN

C. S. DESCOVI’, A. C. ZUFFO, S.M. MOHAMMADIZADEH, L. F. MURILLO-BERMUDEZ, D. A. SIERRA
State University of Campinas (UNICAMP)
ORCID ID: https://orcid.org/0000-0002-2847-2064"
cassianodescovi@fec.unicamp.br *

Submitted June 5, 2023 — Accepted September 11, 2023

DOI: 10.15628/holos.2023.16315

ABSTRACT

This article demonstrates the successful application of
Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural
networks to simulate streamflow in the Aquidauana River
basin, located in the Brazilian Pantanal. The LSTM
network used daily precipitation data as input to predict
future streamflow in the region. The results obtained
from this research show a coefficient of determination
(R?) of 0.82, indicating a strong fit of the model to the
observed data. Additionally, the Root Mean Squared
Error (RMSE) was found to be 0.53, indicating the model's

accuracy in predicting streamflow compared to actual
data. These findings highlight the effectiveness of LSTM
networks in hydrological modeling for the Pantanal
region, which is crucial for water resource planning and
sustainable management in this ecologically significant
area. This study is expected to serve as a catalyst for
further research and make a substantial contribution to
the advancement of streamflow prediction techniques in
complex watersheds such as the Aquidauana River basin.
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REDES DE MEMORIA DE LONGO E CURTO PRAZO (LSTM) PARA PREDICAO DE
FLUXO DE RIO NA BACIA DO PANTANAL BRASILEIRO

RESUMO

Este artigo mostra uma aplicagdo bem-sucedida de rede
neural recorrente - Long Short-Term Memory (LSTM),
para simular a vazdo na bacia do rio Aquidauana, dentro
dos limites do Pantanal brasileiro. Os dados didrios de
precipitagdo serviram como variaveis de entrada para
permitir que a rede LSTM previsse o fluxo futuro na
regido. Os resultados obtidos demonstram um
coeficiente de determinacdo (R?) de 0,82, indicando um
ajuste favordvel do modelo aos dados observados,
juntamente com um erro quadratico médio (RMSE) de

0,53, demonstrando precisdo na previsdo do modelo em
comparagdo com a vazdo real. Tais métricas ressaltam a
eficiéncia das redes LSTM para modelagem hidroldgica na
regido do Pantanal, um aspecto crucial para o
planejamento e gestdo sustentavel dos recursos hidricos
na area. Espera-se que este estudo inspire novas
pesquisas e contribua significativamente para o avango
das técnicas de previsdo de vazGes em bacias
hidrograficas complexas e com deficiéncia de dados,
como a bacia do Rio Aquidauana.

Palavras chave: LSTM, simulagdo de vazdo, Pantanal.
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1 INTRODUCAO

O Pantanal, localizado no coracdo da América do Sul, é a maior planicie inundavel do
mundo. Esta regidao é conhecida ndo so pela sua excepcional diversidade ecoldgica, mas também
pela sua contribuicdo critica para a regulacdo da hidrologia regional. (Assine et al., 2016; Couto &
Oliveira, 2010; Macedo et al., 2014). Entre os numerosos rios que serpenteiam por esta vasta area
umida, o Rio Aquidauana desempenha um papel significativo na preservagao do delicado equilibrio
do ecossistema pantaneiro. E uma intrincada rede de rios, pantanos e diversos habitats,
proporcionando um reflgio para inUmeras espécies de vida selvagem. A compreensdo e a
modelagem precisa do fluxo dos rios nesta regidao sao de suma importancia para a gestao dos
recursos hidricos, controle de enchentes e conservacdo ambiental (Joia et al., 2018).

Contudo, apesar da importancia ecoldgica do Pantanal, existe um desafio notdvel — a
escassez de dados hidroldgicos. Esta escassez de dados representa um obstaculo formidavel ao
desenvolvimento de modelos fidveis de fluxo fluvial. Em particular, as dreas remotas e menos
acessiveis do Pantanal carecem de observagdes hidroldgicas abrangentes. Esta escassez impede
abordagens convencionais de modelagem, enfatizando a necessidade de técnicas inovadoras
capazes de capturar a intrincada dinamica espaco-temporal do fluxo do rio. Para resolver essas
limitagGes, este estudo abrange as capacidades das redes Long Short-Term Memory (LSTM), uma
classe de redes neurais recorrentes reconhecidas por sua proficiéncia na captura de padrdes
sequenciais e dependéncias de longo alcance. (J. Fan et al., 2018; Kratzert et al., 2018; T. Liu et al.,
2019).

O objetivo central desta pesquisa é empregar o LSTM para modelar a vazao fluvial na Bacia
do Rio Aquidauana, com dados de precipitacdo servindo como uma variavel de entrada critica. O
modelo LSTM serd treinado para aprender as correlagdes histdricas entre os padrdes de
precipitacdo e os fluxos dos rios, facilitando a geracdo de previsdes precisas de fluxo, mesmo
durante periodos com dados disponiveis limitados. Ao utilizar o LSTM, o estudo ndo apenas alcanga
uma modelagem precisa do fluxo fluvial, mas também oferece um meio de preencher lacunas de
dados ausentes, uma consideragdo vital dada a escassez de registros hidrolégicos na regiao do
Pantanal.

Este manuscrito descreve a metodologia empregada para pré-processamento e integracao
dos dados hidroldgicos e de precipitagao disponiveis. O processo envolve a coleta e organizagao
de dados histdricos relativos a vazao e precipitagao dos rios na Bacia do Rio Aquidauana. Os dados
passam por normalizagao, garantindo que sejam padronizados em uma escala comum, o que é
essencial para o funcionamento eficaz do modelo LSTM. Posteriormente, a arquitetura LSTM e o
procedimento de treinamento sdo detalhados de forma abrangente, fornecendo insights sobre o
funcionamento interno da rede neural e como ela processa sequéncias de dados.

A pesquisa vai além ao avaliar a proficiéncia do modelo LSTM em capturar as flutuagdes
espago-temporais da vazao dos rios na Bacia do Rio Aquidauana. Esta avaliagao visa demonstrar
gudo bem a rede LSTM pode se adaptar as condig¢des hidroclimaticas Unicas da regido do Pantanal
e fornecer previsdes precisas. Além disso, serd realizada uma andlise comparativa, contrastando
as previsdes do LSTM com aquelas geradas pelos modelos hidrolégicos tradicionais. Esta avaliagdo
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comparativa determinara a eficacia do LSTM no gerenciamento de limitacdes de dados e na
captura de dinamicas hidroldégicas complexas.

Concluindo, este estudo representa um avanco significativo no dominio da modelagem
hidroldgica na regidao do Pantanal. Ele mostra as capacidades das redes LSTM na utilizagdo eficaz
de dados hidroldgicos limitados para previsdao de fluxo de rios e preenchimento de lacunas de
dados. O fornecimento de simulagdes precisas do fluxo fluvial através desta pesquisa pode
contribuir significativamente para processos de tomada de decisao bem informados relativos a
gestdo sustentavel dos recursos hidricos, preservacdao ambiental e iniciativas de controle de
enchentes no Pantanal. Estes sdo aspectos criticos para manter o equilibrio ecolégico e
salvaguardar a biodiversidade desta regiao unica.

Além disso, os conhecimentos obtidos com a utilizacdo do LSTM para enfrentar os desafios
da escassez de dados podem oferecer implicacdes valiosas para circunstancias andlogas noutras
regidoes do mundo. A abordagem adoptada neste estudo pode ser um modelo para abordar as
limitagdes de dados na modelagao hidroldgica em varios ecossistemas, fornecendo uma solugdo
inovadora para regioes onde a recolha de dados tradicional pode ser um desafio. As redes LSTM,
com a sua capacidade de capturar dependéncias de longo alcance, tém o potencial de revolucionar
o campo da hidrologia, permitindo previsdes mais precisas e uma melhor gestdo dos recursos
hidricos em areas ecologicamente sensiveis como o Pantanal. Esta pesquisa ndo sé amplia a nossa
compreensao da hidrologia do Pantanal, mas também oferece um caminho promissor para a
gestdo sustentavel dos recursos hidricos em outras regidoes vulneraveis do mundo. A contribuicdo
das redes LSTM para a modelagem hidroldgica € um passo em direcdo a uma abordagem mais
resiliente e ecologicamente consciente para a gestao dos recursos hidricos, com implicacdes muito
além do Pantanal.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Modelagem Hidroldgica em Ecossistemas Alagados (Zonas umidas)

O Pantanal, situado no centro da América do Sul, é um exemplo notavel de ecossistema de
zonas umidas caracterizado por seus processos hidrolégicos dinamicos. As zonas Umidas, como o
Pantanal, sdo ecossistemas unicos que servem como centros ecoldgicos vitais e sdo
frequentemente chamados de “rins” da Terra devido ao seu papel na purificacdo e regulacao da
agua. (Couto & Oliveira, 2010). Estas regides sdo particularmente suscetiveis aos impactos das
alteragdes climaticas, uma vez que alteracdes nos padrdes de precipitacdo e temperatura podem
influenciar significativamente a hidrologia das zonas humidas. (Cui et al.,, 2021; S. M.
Mohammadizadeh, Filho, Descovi, Murillo-Bermudez, & Sierra, 2023; Murillo Bermudez et al.,
2023; Sierra et al., 2023). Consequentemente, uma modelizacdo hidrolégica precisa é
indispensavel para compreender a resposta dos ecossistemas de zonas humidas as mudangas
ambientais, garantindo a sua conservacdo e apoiando a subsisténcia das comunidades que
dependem destas regioes.

As zonas humidas sdo caracterizadas pelos seus niveis de agua flutuantes, que sao
influenciados por varios factores, incluindo a precipitacdo, a evapotranspiracao, as interac¢des das
aguas subterraneas e a intrincada rede de rios e canais. O fluxo do rio dentro das zonas humidas
ndo é apenas critico para o equilibrio ecoldgico destas regides, mas também desempenha um papel
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crucial na ciclagem de nutrientes e no apoio a diversidade da vida selvagem. (Back et al., 2023; Xi
et al.,, 2021). O Pantanal, com sua vasta planicie aluvial e extensa rede de rios, exemplifica a
intrincada interagao entre a hidrologia das zonas Umidas e a saude dos ecossistemas. Portanto,
obter insights sobre a dinamica hidrolégica do Pantanal, e das zonas umidas em geral, é essencial
para a gestdao ambiental sustentavel, especialmente diante das mudangas nas condigdes climaticas.

Além disso, os desafios associados a modelacdo hidrolégica em ecossistemas de zonas
himidas sdo multifacetados. Estas regides carecem frequentemente de dados hidrolégicos
abrangentes, especialmente em areas remotas. As abordagens tradicionais de modelizacdo, que
dependem fortemente de observacdes histéricas e de métodos estatisticos bem estabelecidos,
podem ser insuficientes para captar a complexidade da hidrologia das zonas himidas. (Kratzert et
al., 2018). A incorporacdo de técnicas inovadoras, tais como algoritmos avancados de
aprendizagem automatica, como redes Long Short-Term Memory (LSTM), torna-se imperativa para
colmatar as lacunas na nossa compreensao da hidrologia das zonas himidas. As redes LSTM, com
a sua capacidade de capturar padrdes sequenciais e adaptar-se as condi¢des em mudanca,
oferecem solugdes promissoras para modelar a natureza complexa e dinamica do fluxo do rio
dentro dos ecossistemas de zonas humidas.

2.2 Redes de memoria longa e de curto prazo (LSTM)

Nos ultimos anos, as redes Long Short-Term Memory (LSTM) surgiram como uma
ferramenta poderosa no dominio da inteligéncia artificial e da aprendizagem automatica,
particularmente para modelar dados dependentes do tempo. LSTMs pertencem a classe de redes
neurais recorrentes (RNNs), mas possuem uma arquitetura Unica que aborda um dos principais
desafios na analise sequencial de dados: o problema do gradiente de fuga (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Esse problema ocorre quando as RNNs tradicionais lutam para capturar
dependéncias de longo prazo em dados sequenciais, tornando-as menos adequadas para tarefas
gue exigem a lembranca de informacdes por longos periodos de tempo. Os LSTMs foram
projetados para superar essa limitacdao, tornando-os adequados para aplicacdes em previsdao de
séries temporais, processamento de linguagem natural e, principalmente, hidrologia.

No centro de uma rede LSTM esta a célula de memoria, que pode armazenar informagdes
em intervalos de tempo estendidos e reter ou esquecer seletivamente as informagdes a medida
gue processa dados sequenciais. Esta célula de memadria é complementada por trés portas: a porta
de entrada, a porta de esquecimento e a porta de saida. Essas portas controlam o fluxo de
informacgdes que entram e saem da célula de memdria, permitindo que o LSTM capture e retenha
padrées e contexto relevantes enquanto descarta informagdes menos importantes.
(Mohammadizadeh et al., 2023; Yu et al.,, 2019). Essa arquitetura torna os LSTMs altamente
adeptos da modelagem de sequéncias com intervalos de tempo variados, tornando-os
particularmente valiosos para aplicagdbes onde observagcdes passadas influenciam
significativamente os resultados futuros, como modelagem de fluxo de rios.

No contexto da hidrologia, onde os dados de séries temporais desempenham um papel
central, os LSTMs oferecem diversas vantagens sobre os modelos estatisticos tradicionais (Fan et
al., 2021; Gavidia, Mohammadizadeh, et al., 2023; Kratzert et al., 2019; Lees et al., 2021; Nikeghbali
et al., 2014; Xiang et al., 2020). Eles podem capturar relagdes complexas e ndo lineares entre
varidveis de entrada, como padrdes de precipitacdo, e a varidvel alvo, como o fluxo do rio. Além
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disso, os LSTMs podem se adaptar as mudancas nos padrdes e a sazonalidade dos dados, tornando-
os versateis para modelar processos hidroldgicos influenciados pelo clima, tempo e outros fatores.
Sua capacidade de lidar com intervalos de tempo irregulares e dados faltantes aumenta ainda mais
sua utilidade na modelagem hidroldgica, especialmente em regides com disponibilidade limitada
de dados, como o Pantanal (Assine et al., 2016).

Como resultado, a aplicacdo de redes LSTM a hidrologia ganhou atencdo considerdvel em
pesquisas recentes (Descovi et al., 2023; Gavidia, Chinelatto, et al., 2023; Kratzert et al., 2018; Li et
al., 2023; S. Mohammadizadeh et al., 2021; S. M. Mohammadizadeh, Filho, Descovi, Murillo-
Bermudez, & Sierra, 2023; Sahoo et al., 2019). Os pesquisadores aproveitaram os modelos LSTM
para melhorar a precisao da previsao do fluxo dos rios, da previsdo de inundagdes e da
compreensdo de fendmenos hidrolégicos complexos (Liu et al., 2020). A capacidade inerente dos
LSTMs de capturar flutuagdes de curto prazo e dependéncias de longo prazo em dados hidrolégicos
alinha-se com os desafios colocados por ecossistemas de zonas Umidas como o Pantanal, onde o
fluxo do rio é influenciado por multiplos fatores que interagem e exibe dindmicas espaco-
temporais intrincadas. Portanto, a integracdo das redes LSTM no estudo do fluxo dos rios no
Pantanal apresenta um caminho promissor para melhorar a nossa compreensao deste ecossistema
vital.

3 METODOLOGIA

3.1 Area de Estudo e Coleta de Dados

A drea de estudo de significativa importancia hidrolégica pertence a Bacia do Rio
Aquidauana, regiao localizada no vasto Pantanal, uma extensa drea Umida tropical situada no
coragao geografico da América do Sul. O Pantanal abrange principalmente os estados brasileiros
de Mato Grosso e Mato Grosso do Sul, estendendo-se por partes da Bolivia e do Paraguai. Cobrindo
uma area estimada que varia de aproximadamente 150 mil a 195 mil quildbmetros quadrados, o
Pantanal se destaca como a maior drea Umida de dgua doce em escala global. Assume um papel
fundamental como hotspot ecoldgico e um recurso natural inestimavel e de grande importancia.

O Rio Aquidauana, um dos numerosos rios que atravessam o Pantanal, ocupa uma posicao
fundamental na formagdo da dinamica hidrolégica da regido. Servindo como afluente do Rio
Paraguai, um importante rio da América do Sul, o Rio Aquidauana influencia substancialmente o
fluxo geral e o regime hidrico desta intrincada zona umida. A bacia hidrografica abrange uma
paisagem diversificada e complexa, com zonas Umidas, savanas e florestas tropicais. A topografia
da bacia, em conjunto com o seu clima tropical, da origem a um sistema hidrolégico complexo
caracterizado por variagdes sazonais que incluem periodos de cheias e secas.

A bacia hidrografica do Rio Aquidauana (conforme ilustrado na Figura 1) constitui uma
sub-bacia do Rio Miranda, ele proprio um dos afluentes do Rio Paraguai. Geograficamente, esta
situado entre as latitudes de 19°19' 01" e 21° 13' 49" sul, e as longitudes de 56° 49' 11" e 54° 16'
44" oeste. Esta bacia estd localizada no centro-noroeste do estado de Mato Grosso do Sul,
estendendo-se desde a Serra de Maracaju, situada no municipio de S3o Gabriel do Oeste, até a
extensa planicie pantaneira, onde converge com o Rio Miranda. Rio dentro dos limites do
municipio de Aquidauana.
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Figura 1: Mapa de localizacdo da bacia hidrografica do Rio Aquidauana.

A avaliacdo das estacdes pluviométricas que abrangem a area especificada foi realizada
usando o banco de dados proveniente da AGENCIA NACIONAL DE AGUAS (ANA, 2022), e os
resultados estdo descritos na Tabela 1. A pesquisa identificou um total de 6 estacdes de
monitoramento pluviométrico e 1 estagdo de monitoramento fluviométrico dentro da regido

definida.
Tabela 1 - Estagdes de Monitoramento Pluviométrico dentro da Area Delimitada.
ID Nome Localizagao (MS) Estag_:ao de
monitorameno

1 1956003 Entre Rios Aquidauana Precipitagao
2 02055002 Palmeiras Dois Irmaos do Buriti Precipitagao
3 02054009  Santa Elisa Terenos Precipitagao
4 02054019 Jaraguari Jaraguari Precipitagao
5 01954002 Rochedo Rochedo Precipitagao
6 2155001 Nioaque Nioaque Precipitagao
7 66950000 Porto Ciriaco  Aquidauana VAZAO

3.2 Rede de memodria longa e de curto prazo (LSTM)

Arede LSTM pertence a uma classe distinta de redes neurais recorrentes (RNNs), superando
as restrigdes das RNNs convencionais no aprendizado eficaz de dependéncias de longo prazo.
Inicialmente proposto por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e posteriormente refinado e
popularizado por Kawakami (2008), o LSTM aproveita sua arquitetura de aprendizagem profunda
para determinar o tempo de retencdo e esquecimento de informacodes, realizado por meio de

portas e células de memoaria projetadas propositalmente (Figura 2).

HOLOS, Ano 39, v.5, e16315, 2023

GIEle

Este é um artigo publicado em acesso aberto sob uma licenga Creative Commons.



DESCOVI ET AL (2023) H ['

ISSN 1807 - 1600

(+) P C!

Y G

h,I?]
Figura 2 — Arquitetura da célula LSTM. Fonte: FAN et al., (2018).

A chave para o LSTM é o estado da célula (Ci), que permite que as informagdes fluam
inalteradas. A célula de meméria LSTM é regulada por trés portas que permitem opcionalmente a
passagem de informagdes. A primeira porta é chamada de porta de esquecimento, que controla
quais elementos do estado anterior da célula Ci.1 serao esquecidos.

fe = U(Wf [he—1,x] + bf) (1)

Onde f; € um vetor de saida da camada sigmdide com valores variando de 0 a 1, indicando
o grau de esquecimento. Wr e bs definem o conjunto de parametros treindveis para a porta de
esquecimento.

A seguir, a porta de entrada decide qual valor sera atualizado:
ip = o(W; - [he—q, %] + by) (2)

Onde é uma variavel de saida com valor que varia de 0 a 1. Wi e bi sdo parametros treindveis.
A seguir, um vetor candidato para o estado da célula é calculado usando a entrada atual (x:) e o
ultimo estado oculto (ht-1):

C = tanh(W, - [hy—1, x¢] + b.) (3)

Onde € é um vetor com valores variando de 0 a 1, tanh é a fun¢do tangente hiperbdlica e
W. e bc sdo parametros treinaveis. Depois disso, vocé pode atualizar o antigo estado da célula Ci-1
para o novo estado da célula Ct por multiplicagao elemento a elemento:

Ce=ft * Coa+ i Ct (4)
Finalmente, a porta de saida decide qual serd a saida através de uma camada sigmdide:

or = oWy * [he—1,x¢] + by,) (5)
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Desta forma, ot é um vetor com valores que variam de 0 a 1. W, e b, sdo parametros
treinaveis definidos para a porta de saida. O novo estado oculto h: é entdo calculado combinando
as Equagdes 5 e 6:

h, = o, -tanh(C,) (6)

3.3 Adjustments to the size of the LSTM window

The quantity of preceding time steps is denoted as the window size, and this parameter
exerts significant influence on prediction accuracy, necessitating careful selection to optimize the
model's performance. In the present investigation, the window size is set to 5.

3.4 Ajustes no tamanho da janela LSTM

As redes neurais abrangem convencionalmente varios hiperparametros, que sao
predefinidos antes do inicio do processo de aprendizagem. A otimizacdo ou ajuste desses
hiperpardmetros envolve a busca por um conjunto especifico de valores que produza um modelo
gue minimize a funcdo de perda nos dados fornecidos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Neste estudo, o erro quadratico médio (MSE) é empregado como funcdo de perda para otimizacado
de hiperparametros, seguindo o trabalho de Kratzert et al. (2018) e Fan et al. (2020).

Os hiperparametros frequentemente encontrados incluem a taxa de aprendizagem, o
nimero de épocas de treinamento, a dimensionalidade do espaco de saida, entre outros
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A taxa de aprendizagem é um hiperparametro que
significa o tamanho do passo em um método gradiente descendente (ZEILER, 2012). Neste estudo,
o otimizador Adam foi empregado como método de otimizacdo estocdstica (KINGMA; BA, 2017),
com taxa de aprendizado inicial definida em 0,2. Além disso, uma taxa de decaimento baseada no
tempo foi aplicada para atualizar a taxa de aprendizagem durante o processo de treinamento.

Além disso, o numero de épocas, normalmente denotando uma passagem completa por
todo o conjunto de dados dentro da rede neural, € empregado para particionar o treinamento em
fases discretas. O treinamento prolongado pode resultar em overfitting, onde o modelo aprende
padrées exclusivos do conjunto de dados de treinamento (FAN et al., 2020). Por outro lado,
treinamento insuficiente pode levar ao underfitting, significando que o modelo ndo consegue
capturar padrdes relevantes nos dados de treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Neste estudo, o numero de épocas de treinamento serd definido em 30, seguindo
recomendacdo de Kratzert et al. (2018).

3.5 Validagao do modelo LSTM

As meétricas utilizadas para avaliar o desempenho do modelo sao o Coeficiente de
Determinacdo (R?) e o Root Mean Squared Error (RMSE). O célculo de R? é feito usando a equac3o:

. ZGi—9)
S oA 7

O calculo do RMSE (Root Mean Squared Error) é feito usando o seguinte procedimento:
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n 2
RMSE = M (8)
n
Onde:
) yi € o vazdo observado no tempo i.
] ¥ € 0 vazao simulado no tempo i.
. y € o valor médio dos dados de vazdo observados (média de yi).
] n é o numero de pontos de dados no conjunto de dados.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, apresentamos os resultados de nosso estudo, que se concentrou em
aproveitar as capacidades da rede Long Short-Term Memory (LSTM) para desvendar os padrdes
subjacentes em dados de séries temporais histéricas, particularmente no contexto da bacia do
rio Aguidauana. Nossa metodologia envolveu a utilizacdo de dados didrios de precipitacao,
denotados por y(t), como varidvel de entrada, e dados de vazdo, representados por x(t), como
variavel de saida alvo. O escopo temporal do nosso estudo abrangeu o extenso periodo entre 12
de janeiro de 1999 e 27 de dezembro de 2019, produzindo um conjunto de dados substancial
compreendendo 7.670 amostras de dados.

4.1 Processamento dos dados

A normalizacdo surgiu como uma etapa fundamental de pré-processamento destinada a
padronizar os dados em uma escala comum. Os dados de vazdo passaram por normalizacao, o que
envolveu redimensiond-los para um intervalo entre 0 e 1 ou transforma-los para ter média zero e
desvio padrao um. Este processo de normalizacdo desempenhou um papel fundamental na
estabilizagao do treinamento de nossa rede LSTM, especialmente quando se trata de varidveis que
apresentam diferengas significativas em magnitudes. Além disso, dividimos o conjunto de dados
em subconjuntos de treinamento e validagdo, adotando uma proporgdo de divisdo 75/25, onde
75% dos dados normalizados foram reservados para treinamento e os 25% restantes para
validacdo (a Tabela 2 fornece uma visdo geral desse particionamento).

Tabela 2 - Divisdo de dados para treinamento e teste.

Porcentagem
Dados Amostras

(%)
Treno 5.752 75

Teste 1.918 25
Total 7.670 100

Seguindo as etapas de pré-processamento de dados, nossa rede LSTM passou pelo processo
de treinamento, que foi avaliado monitorando o erro quadratico médio (MSE) para os conjuntos
de dados de treinamento e validacdo (Figura 3). Os dados plotados indicaram que o modelo
convergiu para um valor MSE aproximadamente constante durante o treinamento, sem aumento
significativo a medida que as épocas de treinamento progrediam. Esse comportamento
consistente para os dados de treinamento e validagdao aponta para um processo de treinamento
tranquilo, sem quaisquer anomalias notaveis. A estabilidade e os valores minimos de MSE afirmam
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fortemente a proficiéncia do modelo e sua capacidade de capturar efetivamente padrdes de
dados.

—— Train
Test

0.7

0.6

° o
a tH

Mean Squared Error

°
w

0.2

0.1 S~

o S 10 15 20 25 30
Epoch

Figura 3 — Grafico do nimero de épocas de treinamento.

4.2 Pré-processamento dos dados

Apds a conclusdo da fase de treinamento, avaliamos a eficacia do modelo na previsdao de
fluxo usando o conjunto de dados de validacdo. O processo de validacdo envolveu a geracdo de
sequéncias de entrada-saida a partir do conjunto de dados, resultando em 1.918 amostras de
validacdao. O mecanismo de previsdo do modelo baseou-se nas sequéncias geradas, produzindo
amostras de saida representando a varidvel alvo — neste caso, o fluxo do dia seguinte. Desta forma,
o modelo foi alimentado de forma consistente com os dados originais, com o objetivo principal de
prever a variavel alvo para o dia seguinte.

A simulagdo representou previsdes um passo a frente geradas pelo modelo treinado. As
sequéncias de dados de entrada das estacdes pluviométricas foram alimentadas no modelo,
possibilitando a geracdo da amostra de vazdao subsequente, conforme ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 — Grafico dos resultados do modelo LSTM na bacia de Aquidauana.

4.3 Performance do modelo

O desempenho do nosso modelo LSTM foi rigorosamente avaliado usando duas métricas
principais: o coeficiente de determinacdo (R?) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE). R?é uma
métrica comumente usada para avaliar o ajuste do modelo aos dados observados, enquanto o
RMSE quantifica a precisdo das previsdes do modelo em comparacdao com os dados reais. Estas
métricas capturam a proporc¢do da variancia total na variavel dependente (fluxos simulados) que
pode ser atribuida as varidveis independentes (dados de precipitacdo).

700
600
500

400

Simulated Flow m3/s

200

100

100 200 300 400 500 600 700 800
Observed Flow m3/s

Figura 5 — Valor R? de 0,82.
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O valor de R?de 0,82 significa que aproximadamente 82% da variabilidade observada nas
vazoes simuladas pode ser explicada pelas flutuacdes nos dados de precipitacao utilizados como
entrada para o modelo LSTM (Figura 5). Um valor de R’mais elevado indica um ajuste mais
favoravel do modelo aos dados observados, indicando um alinhamento mais préximo entre as
previsdes do modelo e os valores reais. No entanto, é crucial considerar a aplicagao e o contexto
especificos ao interpretar o valor R>com precisdo.

Concluindo, nossos resultados demonstram a eficacia da rede LSTM na modelagem e
previsdao de vazao, oferecendo uma ferramenta valiosa para analise hidrolégica na bacia do Rio
Aguidauana. Esta pesquisa ndo so contribui para a compreensao das relagdes hidroclimaticas, mas
também fornece uma estrutura robusta para a gestao sustentavel dos recursos hidricos em bacias
hidrograficas complexas. Mais pesquisas poderiam explorar arquiteturas alternativas de redes
neurais e avaliar o desempenho do modelo sob varias condi¢des climaticas para refinar e ampliar
essas descobertas..

5 CONCLUSAO

Este estudo aproveitou com sucesso o poder da rede neural recorrente Long Short-Term
Memory (LSTM) para prever a vazao na bacia do rio Aquidauana, usando dados didrios de
precipitacdo como varidveis de entrada. Os resultados impressionantes que obtivemos,
exemplificados por um valor R de 0,82 e um RMSE de 0,53, significam um alinhamento notavel
entre o nosso modelo LSTM e os dados de fluxo observados.

A principal vantagem do LSTM reside em sua capacidade de capturar dependéncias de
longo prazo entre séries temporais de precipitacao e vazdes, permitindo previsdGes altamente
precisas de vazdes futuras. O desempenho robusto do modelo e sua capacidade de discernir e reter
padrdes temporais intrincados destacam sua adequacao para uma série de tarefas de modelagem
hidroldgica.

O significado pratico da nossa abordagem é sublinhado pelo seu papel critico no
fornecimento de previsdes precisas de caudais, um componente crucial do planeamento e gestdao
sustentdvel dos recursos hidricos em bacias hidrograficas complexas. Ao integrar dados diarios de
precipitacdo com técnicas avancadas de aprendizagem automadtica, a nossa metodologia surge
como um recurso valioso na melhoria da monitorizacdo hidroldgica e da tomada de decisdes,
particularmente face a condigdes hidroclimaticas complexas.

O significado pratico da nossa abordagem é sublinhado pelo seu papel critico no
fornecimento de previsdes precisas de caudais, um componente crucial do planeamento e gestdao
sustentdvel dos recursos hidricos em bacias hidrograficas complexas. Ao integrar dados diarios de
precipitagdo com técnicas avangadas de aprendizagem automatica, a nossa metodologia surge
como um recurso valioso na melhoria da monitorizacdo hidroldgica e da tomada de decisdes,
particularmente face a condi¢des hidroclimaticas complexas. Redes LSTM para previsao de vazao
usando dados diarios de precipitacdo. Esperamos que nossas descobertas ndo apenas inspirem
mais investigacOes académicas, mas também encorajem a adogao pratica desta metodologia para
melhorar a gestao de recursos hidricos em um amplo espectro de bacias hidrograficas.
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