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INTRODUCAO

Eventos hidrologicos extremos na Amazonia estdo mais frequentes nas ultimas décadas,
influenciados pelas mudancas climaticas (Marengo ef al., 2016; Chagas ef al., 2022). Esses impactos
afetam diretamente as comunidades locais, o abastecimento de agua, a geracdo de energia e a
navegacdo. Nesse contexto, sistemas robustos e precisos de previsdo de curto e longo prazo sio
essenciais para apoiar a gestdo de recursos hidricos e reduzir perdas sociais e econdmicas (Kisi e
Cimen, 2011; Liang et al., 2019). Especialmente, previsdes de curto sdo relevantes para os alertas
precoces, controle de reservatorios e acdes emergenciais antes do pico da cheia (Asif et al., 2025).

Entretanto, a previsao de vazdes ¢ limitada pela escassez de dados disponiveis, pela elevada
complexidade dos processos hidrologicos e pelas limitagdes de modelos conceituais (Brunner et al,
2021). Na Amazonia, a modelagem hidrologica ¢ limitada pelas incertezas na precipitagdo observada
e prevista, pela complexidade hidraulica, pela representacdo da geometria dos canais e pela
dificuldade em reproduzir eventos hidroldgicos extremos (Paiva et al., 2013; Correa et al., 2017).
Nos ultimos anos, com a crescente popularidade de métodos baseados em aprendizado de méaquina,
novos sistemas de previsao estao sendo desenvolvidos ao longo do globo (Nearing ef al., 2024). Esses
modelos identificam padrdes em séries historicas e aprendem relagdes entre variaveis preditoras e
respostas hidroldgicas, sem representar explicitamente os processos fisicos (Kumar ef al., 2023).

O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina na
previsdo operacional de cotas de curto prazo ao longo dos Rios Solimdes € Amazonas. Para tal, os
modelos foram treinados com dados de cotas observadas na estacdo de interesse ¢ nas estacoes
localizadas a montante e a jusante. A capacidade de previsao operacional foi avaliada entre Janeiro
de 2025 e Julho de 2026, para 11 estacdes, no horizonte de 1, 7 e 15 dias para frente.

METODOLOGIA

Foram utilizados modelos de baixa complexidade at¢ modelos mais complexos, Linear Regression
(LR), Rigde (RG), Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) e Multi-Layer Perceptron (MLP). Para entrada no modelo foram consideradas as séries
de cotas na estacdo de interesse, e das estagdes de montante e jusante, respectivamente para cada
bacia dentre o limite das 11 estagdes. As séries histdricas de cotas disponibilizadas pela Agéncia
Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA) e dados de telemetria atualizados diariamente. O
periodo de dados para treino foi utilizado 80% da série do periodo mais longo desde 1970 até
setembro de 2025, 20% para o teste e de Janeiro a Junho de 2026 para previsao operacional. Para
lacunas consecutivas inferiores a sete dias, foi aplicada interpolagdo linear, e periodos maiores que
isso foram desconsiderados os anos.

1) Graduagdo em Engenharia Sanitaria e Ambiental (UFSC), e-mail: jdossansilva@gmail.com
2) Departamento de Engenharia Sanitaria e Ambiental (UFSC), e-mail: vbchagas@gmail.com, pedro.chaffe@ufsc.br
3) Servigo Geolodgico do Brasil, e-mail: marcus.santos@sgb.gov.br

V Encontro Nacional de Desastres e Il Encontro Brasileiro de Hidrologia Estatistica (ISSN 2764-9040) 1


mailto:vbchagas@gmail.com
mailto:marcus.santos@sgb.gov.br

ABRHidro

W ERRE ABRHidro

Fortaleza - CE

)

26230 de Outubro de 2026 Associacao Brasileira de Recursos Hidricos

e —

Foram aplicadas diferentes transformacdes e operagdes matematicas para a construgdo de atributos,
incluindo defasagens temporais das cotas dos dias anteriores (de 1 a 30 dias) e médias moéveis
calculadas em janelas variando de 4 a 7 dias a 180 a 270 dias. Os modelos foram treinados para cada
horizonte de previsao, com 15 diferentes modelos com o objetivo de acertar de 1 a 15 dias para frente.
Para cada horizonte os hiper parametros foram calibrados com o Random Search com validagao
cruzada temporal, e funcdo objetiva o coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE). O método
faz uma busca aleatdria de combinagdes de hiper parametros, dividindo a série temporal em blocos
sequenciais de treino e teste.

Os modelos foram avaliados em relagdo ao periodo de treino e teste, ¢ em relacdo a previsao
operacional. A previsao operacional foi realizada de forma ndo recursiva, com um modelo
independente para cada horizonte de previsdo. O desempenho foi avaliado por meio das métricas
NSE, RMSE e PBIAS, comparando as cotas previstas com as observadas para os diferentes modelos
e horizontes de previsdo. Com isso, obteve-se 188 previsdes, cada uma com horizonte de 15 dias,
para o periodo entre Janeiro e inicio de Junho de 2026.

RESULTADOS

Na Figura 1 ¢ apresentado o melhor NSE para cada estacdo, para os horizontes de 1 dia a frente, 7
dias e 15 dias. Como esperado, os modelos apresentaram maior precisao nas previsoes de um até sete
dias e o desempenho diminui com o aumento do horizonte de previsdao. Os melhores valores
considerando todos os horizontes foram em Manaus (14990000), Santarém (17050001), Obidos
(17900000) e Almeirin (18390000). As estacdes mencionadas apresentam areas maiores, onde os
processos hidroldgicos sdo mais lentos € com maior dependéncia das vazdes anteriores. Além disso,
dispdem de séries historicas mais longas e de informagdes de montante e jusante, o que favorece o
desempenho dos modelos. Em contrapartida, as estagdes localizadas nas extremidades superiores da
rede apresentam desempenho inferior possivelmente por dependerem das condi¢des climaticas que
nao foram consideradas, e por ndo apresentarem informacdes de montante. Destaca-se ainda a estacao
Manacapuru (14100000), com desempenho inferior em D+15, possivelmente relacionado a menor
qualidade das séries de montante, evidenciando uma limita¢do da abordagem que depende de séries
consistentes entre as estacoes.

Figura 1 — Distribui¢@o espacial do melhor NSE entre todos os modelos, das previsdes de cota para horizontes de 1, 7 e
15 dias.

D+1 D+7 D+15

Lista das esta¢oes em ordem de montante para jusante: 10100000 — 11400000 — 11500000 — 12351000 — 13150003 —
14100000 — 14990000 — 15030000 — 17050001 — 17900000 — 18390000.

Para analisar a variabilidade do desempenho entre as estacdes e os modelos, a Figura 2 apresenta a
distribuicdo dos valores de RMSE e PBIAS para cada modelo e horizonte de previsdo. Todos os
modelos apresentam baixo RMSE para D+1 e aumento o erro ao longo dos horizontes. Em D+1,
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todos os modelos apresentam erros inferiores a 40 cm, enquanto em D+7 ocorre aumento da mediana
e da dispersao dos erros. Em D+15, o RMSE ultrapassa 1m na maior parte das previsoes, indicando
maior incerteza ao longo prazo.

A variabilidade entre as estagdes também aumenta com o horizonte de previsao, especialmente para
o modelo MLP, que apresenta a maior dispersao dos resultados em todos os horizontes. Em contraste,
Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost exibem com desempenho semelhante, erros menores
e distribui¢des mais concentradas para todos os horizontes.

Em relagdo ao PBIAS, o modelo MLP também apresentou maior viés e maior dispersao dos
resultados. Em D+1, os demais modelos apresentaram valores préximos de zero, com baixa tendéncia
de erro. Conforme o horizonte de previsdo aumenta, observa-se um aumento do viés negativo,
indicando uma tendéncia de subestimagao das cotas previstas.

Figura 2 — Boxplot do desempenho dos modelos por horizonte de previsdo.
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Ja na Figura 3 ¢ apresentada as previsées operacionais emitidas ao longo dos 188 dias de avaliagdo
para os modelos RF, MLP e LR, as linhas cinzas representam as previsdes geradas em cada dia.
Podemos observar que, o modelo MLP gera previsoes mais instaveis sem acertar o comportamento
geral da bacia. A Regressdo Linear tende a superestimar a queda e o crescimento das cotas,
extrapolando os valores previstos. Em contraste, o0 Random Forest produz previsdes mais consistentes
e com menor variabilidade, acompanhando de forma o comportamento das cotas ao longo do periodo.

Figura 3 — Previsdes operacionais para os modelos ao longo do periodo de avaliagdo para a estagdo Obidos (17050001).
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Assim, avaliar apenas o desempenho em relacdo ao treino e teste, e previsdes de um dia, pode
superestimar a capacidade preditiva dos modelos para horizontes maiores. Dessa forma, a avaliacao
das previsdes em modo operacional, onde as entradas dos modelos s3o apenas as informagdes que
estariam disponiveis no momento da previsao, fornece uma estimativa mais realista da capacidade de
generalizacdo dos modelos e de seu desempenho em aplicagoes.
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Por fim, podemos entender que os modelos baseados em arvores de decisdo apresentaram melhor
desempenho para a previsao operacional. O modelo com pior desempenho foi o modelo mais
complexo de MLP, mas também pode indicar que necessita de uma atencdo especial aos hiper
parametros. Enquanto, os modelos lineares, mais simples, apresentaram bom desempenho a curto
prazo, mas pioram ao longo do tempo.

CONCLUSOES

Nesse estudo foi avaliado o desempenho da previsao de cotas em 11 estagdes fluviométricas nos rios
Solimdes e Amazonas na Amazonia a partir de modelos de aprendizado de maquina. Os modelos tém
melhor desempenho nos primeiros sete dias de previsdo, com destaque para o Random Forest € o
XGBoost, indicando o potencial de aplicagdo desses modelos. A utilizagdo de apenas cotas como
variaveis de entrada, mostrou-se suficiente para os modelos conseguirem representar as dindmicas ¢
evolugdo temporal, especialmente em bacias maiores. Além disso, a inclusdo de informagdes de
estacdes localizadas a montante e a jusante contribui para o desempenho. Os resultados demostram a
importancia de analisar, ndo apenas o desempenho dos modelos nos testes e treinos, mas também de
forma aplicacdo operacional. Por fim, previsdes de nivel aprimoradas permitem a antecipagdo de
eventos extremos e a reducao de perdas socioeconomicas.
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