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RESUMO

A seca afeta o ambiente natural de uma area quando persiste por um periodo mais longo.
Desse modo, a previsdo de seca desempenha um importante papel no planejamento e na
gestdo dos recursos naturais e sistemas de recursos hidricos de uma bacia hidrografica. Na
ultima década, a metodologia com base em Redes Neurais Artificiais (RNAs) tem mostrado
grande habilidade na modelagem e previsdo de séries temporais ndo-lineares e ndo-
estaciondrias. Este trabalho aplica a metodologia das RNAs para previsdo das séries temporais
do indice padronizado de precipitacdo (SPI - Standardized Precipitation Index) na bacia
hidrografica do acude Epiticio Pessoa - PB e avalia sua efici€ncia. A drea de estudo (bacia
hidrografica do agude Epiticio Pessoa) é localizada no municipio de Boqueirdo, uma regido
semi-drida do Estado da Paraiba. No processo e modelagem foram efetuadas mudangas
sucessivas na configuracdo da rede a fim de se obter um modelo com o menor erro possivel.
A rede feed-forward backpropagation teve um dos melhores desempenhos, com uma estrutura
de duas camadas e algoritmo de aprendizado de Levenberg - Marqualdt. Dos 26 postos
estudados no ambito da bacia, o modelo proposto para previsao apresentou valores médios de
regressdo acima de 88 % e erro médio quadratico abaixo de 0,223. As previsdes mostraram-se
mais eficientes para escalas temporais de SPI maiores, no curto prazo. Verificou-se que a
medida que se aumenta o horizonte temporal reduz-se a precisdo da previsdo. Os resultados
indicam que previsdes abaixo de trés meses s@o consideradas satisfatérias, para prazos

maiores € necessdrio melhorar o processo de aprendizagem da rede.

Palavras-Chave: indice de chuva, modelagem e inteligéncia artificial
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ABSTRACT

Drought affects the natural environment of an area when it persists for a longer period. Thus,
the prediction of drought plays a major role in planning and resource management systems
and water resources in a river basin. In the last decade, the methodology based on Atrtificial
Neural Networks (ANN) has shown great skill in modeling and forecasting time series
nonlinear and nonstationary. This work applies the methodology of ANNs for forecasting
time series of Standardized Precipitation Index (SPI) in the Epitdcio Pessoa river basin dam -
PB and evaluates their effectiveness. The study area (Epitdcio Pessoa river basin dam) is
located in the semiarid region of Paraiba State. In the modeling process, subsequent changes
were made to the Neural Network configuration in order to obtain a model with the smallest
possible error. The feed-forward back propagation Neural Network had one of the best
performances, with a two-layer structure and learning algorithm of Levenberg-Marqualdt. Of
the 26 gauge stations studied within the basin, the proposed model for prediction of regression
showed values above 88% and mean square error below 0.223. The forecasts are more
efficient for larger time scales of SPI, in the short term. It was found that as an increase the
time horizon reduces the accuracy of the forecast. The results indicate that forecast less than
three months is considered satisfactory. For longer terms is necessary to improve the learning

process of the Neural Network.

Keywords: rainfall index, modeling, artificial intelligence.
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1. INTRODUCAO

Em muitas regides a disponibilidade de recursos hidricos é adequada, porém mal
distribuida geografica e temporalmente. Os volumes de dgua armazenados sao frequentemente
subutilizados, quando deveriam propiciar vazdes regularizadas visando o atendimento de
demandas bem definidas e permitindo o equilibrio entre a disponibilidade natural e a
necessidade hidrica. O excesso de exploragdo de dguas subterrineas e o desmatamento ou
desflorestamento desordenado, e/ou a construcido nédo planejada de agudes, que armazenam a
precipitacdo pluviométrica resultante de eventos, podem afetar potencialmente o ciclo
hidrolégico. Adicionalmente, os problemas que ocorrem devido a aleatoriedade dos eventos
hidrolégicos somam-se aqueles causados pela intervencdo humana sobre o meio ambiente, ja
considerado, em diversos lugares, como critico, afetando o clima local e a qualidade de vida

da populagdo.

A seca € uma caracteristica natural do clima e sua recorréncia € inevitavel. No entanto,
ha ainda muita confusdo no meio da comunidade cientifica e na tomada de decisdes politicas
sobre suas caracteristicas. Pesquisas tém demonstrado que a falta de uma defini¢do precisa e

objetiva em situacdes especificas, tem sido um obstiaculo a compreensdo das secas que ja

levou a indecisdo e a inagdo por parte de gestores puiblicos.

A variabilidade climética global pode ser responsabilizada pelo aumento do niimero de
eventos de secas. A seca é um fendmeno que pode ter curta ou longa duragdo. Em casos
graves, ela pode durar anos, com efeitos devastadores sobre a agricultura, abastecimento de
dgua e a situacdo sécio-econdmica de uma regido. Em alguns casos pode ser dificil determinar

quando uma seca comega ou termina.

Em todo o Planeta, entre 1967 e 1992, as secas afetaram 50% de 2,8 bilhdes de
pessoas que sofreram todos os tipos de catdstrofes naturais. Por causa de impactos diretos e
indiretos 1,3 milhdes de vidas humanas foram perdidas, de um total de 3,5 milhdes de pessoas
mortas por catistrofes (OBASI, 1994). Quase 50% das dreas mais populosas do mundo sdo
altamente vulneraveis a seca. Mais importante ainda, quase todas as grandes areas agricolas
estdo localizadas em regides suscetiveis a ocorréncia desse fendmeno que produzem uma

complexa rede de impactos que abrange muitos setores da economia e atingem locais bem
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além da area fisica que enfrenta a seca. No Nordeste do Brasil, sua ocorréncia é comum,

principalmente na regido semi-arida (USDA, 1994).

A seca depende de sistemas meteoroldgicos que atuam na regido e de fendmenos
climdticos de grande escala que influenciam as varidveis que definem o comportamento e a
circulagdo atmosférica. Sua ocorréncia estd associada a fendmenos como o El Nifio e Dipolo
do Atlantico (aquecimento/esfriamento do Atlantico Norte/Sul). Por exemplo, as secas do

Nordeste brasileiro sio influenciadas pelos fendmenos supracitados.

A classificacdo das secas pode ser feita através de intimeros indices, o indice de seca
conhecido por SPI (em inglés, Standardized Precipitation Index) foi desenvolvido com o
objetivo de monitorar e analisar as secas em diferentes escalas de tempo. Esse indice é
vantajoso em relacdo aos demais porque utiliza apenas dados mensais de precipitagcdo. Desde
que foi proposto por seu autor, o SP/ vem sendo usado em vdrios estudos devido sua
capacidade de quantificar o déficit ou excesso de precipitagdo em diversas escalas temporais,
permitindo comparacdes entre regides com diferentes caracteristicas climdticas. Assim,
diversos trabalhos cientificos t€m demonstrado o seu potencial no monitoramento do
fendmeno das secas. No Brasil, o SPI ¢ um dos métodos preconizados pelo Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET) para caracterizar anomalias de precipitacdo. Desde janeiro de 2002
o SPI vem sendo calculado para todo pais e, recentemente, esses resultados t€ém sido

disponibilizados para o publico em forma de mapas.

A previsdo de seca desempenha um papel importante na mitiga¢do dos seus impactos,
principalmente, sobre os sistemas de recursos hidricos. Um modelo de previsdo de secas é

extensivo a previsdo de vazdes que aperfeicoam o gerenciamento desses recursos.

1.1 OBJETIVO

O objetivo deste estudo é propor um modelo baseado em técnicas de Redes Neurais
Artificiais e no Indice de Precipitacio Padronizado (SPI) para prever eventos de secas, em

diferentes escalas temporais, no ambito da bacia hidrografica do acude Epiticio Pessoa.
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1.2 JUSTIFICATIVA

O acude Epiticio Pessoa, mais conhecido como agude de Boqueirdo, tem importancia
significativa para a economia do Estado da Paraiba. Esse acude armazena dgua para suprir a
demanda de mais de 20 cidades, dentre elas a cidade de Campina Grande, com cerca de
397.000 habitantes. Devido a seca na regido Nordeste do Brasil entre 1998 a 2000, o acude de
Boqueirdo, com capacidade para armazenar 450.424.550 metros cubicos de dgua, quase

entrou em colapso total, seu nivel de dgua atingiu 16% de sua capacidade.

Este estudo se justifica porque pretende contribuir para o conhecimento da ocorréncia
de eventos de secas no ambito da bacia hidrografica do agude e subsidiar a tomada de decisio
para gestdo dos seus recursos hidricos. As informacdes adquiridas aqui, somadas as ja
existentes, servirdo para melhorar a reformulacio e redistribui¢do dos projetos existentes, bem
como a implantacdo de novos projetos. O projeto do Rio Sdo Francisco, precisa de
informagdes sobre eventos de secas e suas previsodes, a fim de se fazer o ajuste necessdrio para
a manutencdo dos niveis de vazdo minima sobre dreas especificas. Assim € crucial a utilizacdo

de técnicas inovadoras, ampliando os horizontes das pesquisas e a qualidade das informagdes.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Teoricamente, o Brasil possui uma grande quantidade de rios e assim existem muitos
recursos hidricos no pais. Mas na pratica ocorre o problema da ma distribuicio geografica
desses recursos. Infelizmente, 78% da dgua doce do pais se concentram na Regido Norte, a de
menor densidade demografica. Esses recursos sdo definidos a partir de uma andlise no ciclo
hidrolégico, que é uma sequéncia de processos representada pelos seguintes componentes:
precipitacdo, infiltracdo, escoamento superficial, evaporagdo, transpiracdo, sublimagdo e
condensacdo. Esses componentes juntos definem a disponibilidade de recursos hidricos de
uma regiao.

2

O ciclo hidrolégico é o conjunto dos diversos caminhos percorridos pela dgua do
planeta entre a superficie e a atmosfera, impulsionado fundamentalmente pela energia solar,
gravidade e rotacdo terrestre. Os principais processos que compdem o ciclo hidrolégico sdo a
evaporagdo e transpiracdo das plantas que suprem a atmosfera de vapor d’dgua; a precipitacao
que devolve a dgua a superficie terrestre; infiltracdo, que retém parte do volume precipitado e
alimenta as plantas e os lenc¢éis fredticos; e os escoamentos superficiais e de base que se
encontram nos cursos de dgua mais estdveis formados pelos rios e seus afluentes os quais na

sua maioria conduzem o escoamento aos oceanos (MACHADO, 2005) (Figura 1).

Precipitagio lll Evaporagio |

Transpiragdo

1t

Escoaments Evaporagio EVAPOR.&CAO
superficial 70%

T2 m

ed
LEL
= Infiltra

¢do

cieei] HEbwﬁ«_'ﬁ““‘

Percolagao -
¢ Eszo. subterrinen

Rio, Lago

Desans

Figura 1. Ciclo hidrolégico da dgua. Fonte: Machado (2005).

Na analise do processo chuva-vazdo € preciso levar em conta todos os componentes

citados. Aradjo (2005) menciona que a importincia dos modelos estd, entre outros aspectos,
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na simulacdo e previsdo dos fendmenos fisicos, sobretudo os de freqiiéncia rara, a curto,

médio e longo prazos

2.1 PRECIPITACAO

A precipitacdo € toda a dgua proveniente da atmosfera que atinge a superficie terrestre.
Neblina, granizo, orvalho, geada, neve e chuva sdo as diferentes formas de precipitagdo da
dgua. No nosso clima a maior contribui¢io e a mais importante dessas formas € a chuva. As
chuvas podem ser classificadas em: convectivas, orogrificas e frontais ou ciclonicas

(MACHADO, 2005). Na Figura 2 é possivel identificar as configura¢des descritas abaixo.

. Convectivas: acontece quando o ar umido junto ao solo € aquecido e se
desloca verticalmente. Na atmosfera, condensa parte do vapor de dgua para formar
nuvens e precipitar. Sdo, geralmente, chuvas de pequena duracdo e grande intensidade

agindo sobre pequenas areas.

° Orogréficas: ocorrem quando o ar quente e imido que sopra do oceano
para o continente encontra uma barreira montanhosa, o ar sobe, se resfria, ocorre
condensagdo, forma-se nuvens e ocorre a precipitacdio. Sdo chuvas de baixa
intensidade, duracdes mais prolongadas em relagdo as convectivas e agem sobre

médias areas.

° Frontais ou Ciclonicas: resultam do encontro de uma massa de ar
quente com uma massa de ar frio. Sdo chuvas menos intensas, de maior duragdo e

atingem grandes areas.

condensagdo

ar frio

i

.

S
i ?;j
it

!

chuva Irontal

solavanto
(sem chuva)

Py chuva eragrafica _&‘-‘_-‘_%
e R ), Y S
Figura 2. Tipo de chuva de acordo com sua formacéo. Fonte: Machado (2005).
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Os processos ambientais no mundo real sdo geralmente bastante complexos
tipicamente tridimensionais e dependentes do tempo. Tal complexidade pode incluir
comportamentos ndo-lineares e componentes estocasticos sobre multiplas escalas de tempo e
espaco. Tradicionalmente, os modelos estatisticos t&ém sido utilizados para a previsdo de seca
hidrolégica com base em métodos de séries temporais. Modelos de regressdo e modelos auto-
regressivos - média mével (ARMA) sdo tipicos modelos estatisticos de previsdo de séries
temporais. No entanto, eles sdo basicamente modelos lineares e supde-se que os dados sejam
estaciondrios. Esses modelos tém capacidade limitada para capturar a ndo-estacionaridade e a

nao-linearidade dos dados hidrolégicos.

A andlise univariada de Box-Jenkins, ARIMA (BOX et al. 1994), tem sido largamente
utilizada para a previsdo de varidveis hidroldgicas de interesse, tais como, vazdes anuais e
mensais, precipitacio, etc, que tém sido largamente aceita pelos profissionais durante as
ultimas décadas. No entanto, € necessdrio que os hidrologistas considerem modelos
alternativos quando a nao-linearidade e a nao-estacionaridade desempenharem papéis
significativos na previsdo. Nas ultimas décadas, as redes neurais artificiais (RNAs) t€m
mostrado grande habilidade na modelagem e previsdo de séries temporais ndo-lineares e ndo-
estaciondrias em hidrologia e engenharia de recursos hidricos, devido a sua inata propriedade

ndo-linear e sua flexibilidade para a modelagem.

Todo processo de modelagem segue uma sequéncia de passos, um resumo destas

etapas esta descrito na Figura 3:

ETAPAS DO PROCESSO DE MODELAGEM

Rever parcepeies
‘—Fi PERCEPCAO DO SISTEMA

| Revisar as equagles DEFIMIR EQUACPES E
% SIMPLIFICAGOES

]

Corrigir o algoritme ESCREVER O
ALGORITMO DO MODELO

Rever os valores dos M| CALIBRAR O MODELO |
pardmetros 122

VALIDAGAD

Inte nven o

Ruim

DESEMPENHO

oK

Figura 3. Etapas gerais para de um processo de modelagem. Fonte: Machado (2005).
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2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNAs) é um conceito da computacio que visa trabalhar no
processamento de dados de modo semelhante ao cérebro humano. O cérebro realiza
processamentos de maneira paralela e de forma altamente complexa. O cérebro humano é
composto de aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios, que estdo conectados uns aos outros
através de sinapses, e juntos formam uma grande rede neural. As sinapses se comunicam
através de estimulos gerados pela diferenca de concentracdo de Na+ (s6dio) e K+ (potdssio),
essa dinamica possibilita uma alta capacidade de processamento e armazenamento de
informagdes. Resumindo, as RNAs sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através

de experiéncias (SOUSA, 2008).

As principais diferencas entre redes neurais artificiais e naturais estdo na quantidade
de unidades de processamento delas. Nas artificiais essas unidades sdo menores que nas
naturais. Ao contrario das redes neurais artificiais, as redes neurais naturais nio transmitem
sinais negativos, sua ativacdo é medida pela frequéncia com que emitem pulsos, frequéncia de
pulsos continuos ou positivos. As redes naturais ndo s@o uniformes como as redes artificiais,
seus pulsos ndo sdo sincronos ou assincronos, devido ao fato de ndo serem continuos, o que

difere das redes artificiais.

Em 1943, a idéia da neurocomputag@o surgiu com o neurofisiologista McCulloch e o
matematico Walter Pitts, fazendo as primeiras ligacdes com o cérebro humano. Em 1949, o
psicdlogo Donald Hebb demonstrou que a capacidade de aprendizagem em redes neurais vem
da alteracdo da eficiéncia sindptica. Frank Rosenblatt (1962) mostrou o modelo dos
perceptrons, onde os pesos das conexdes eram adaptados a fim de se atingir a efici€ncia
sindptica, hoje a base dos modelos atuais. Em seguida, Bernard Widrow e alguns estudantes
desenvolveram um novo tipo de elemento de processamento chamado Adaline (rede linear

adaptada), que utiliza uma lei de aprendizado diferente do perceptron (SOUSA, 2008).

Promessa de mdquinas poderosas e previsdes pouco confidveis tiraram a credibilidade
de muitos estudos e os avangos se tornaram pouco significativos durante um periodo de
pesquisas silenciosas. Nos anos 80, o interesse pela neurocomputacido emergiu com os artigos

de John Hopfield, que relataram o uso de um algoritmo de aprendizado que estabilizava a rede
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binaria simétrica com realimentacdo. Assim, Rumelhart e McCelland (1986), fizeram este
campo de pesquisa “explodi” com a publicacdo do livro “Parallel Distributed Processing”
(Processamento Paralelo Distribuido), em que introduziram o poderoso método

“backpropagation” como algoritmo de aprendizado, sendo utilizado até hoje.

As RNAs sdo uma classe de modelos flexiveis ndo-lineares que podem descobrir
padrdes adaptativos a partir dos dados. Teoricamente, tem sido demonstrado que, dado um
nimero adequado de unidades de processos ndo-lineares, as RNAs podem aprender com a

experiéncia e estimar qualquer relacdo funcional complexa com alta precisao.

Existem inimeros modelos de redes neurais que se diferenciam principalmente pela
estrutura da rede, pelo algoritmo de aprendizagem, pelas funcdes de ativacdo empregadas,
pela recorréncia, dentre outras caracteristicas. Podemos citar aqui os modelos Perceptron,
feed-forward, GMDH (Group Method of Data Handling), NSRBN (Non Linear Sigmoidal
Regression Blocks Networks), dentre outros. Uma boa descri¢do sobre essas redes pode ser
encontrada em Valenga (2005), onde se encontram também, informacdes sobre os algoritmos
de aprendizagem, Backpropagation, Combinatorial e Iterativo Multicamadas. A Figura 4

mostra algumas arquiteturas que apresentam dinamicas diferentes no fluxo dos dados.

Multi-layer feedforward Jordan Network Hopfield Network

Figura 4. Exemplos de arquiteturas. Fonte: Adaptado de Krose; Smarg, (1996)

Embora muitos tipos de modelos de redes neurais tenham sido propostos, o mais
popular para previsdo de uma série temporal é o modelo feed-forward. A Figura 5 mostra um
tipico modelo de trés camadas feed-forward utilizado para efeitos de previsdes. A entrada
para os nos sera defasada de observacdes anteriores, enquanto a saida fornece as previsdes
para o valor futuro. Os nds ocultos com as fungdes ndo-lineares de transferéncia sao utilizados

para processar as informacdes recebidas pelos nds de entrada.
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S passo 1

Syz  passoz

camada camada camada de
de enfrada escoendida saida

Figura 5. Modelo de RNA feed-forward recursivo com multi-passos

Para construir um modelo de previsdo, a rede € processada através de trés estagios: (1)
o estdgio de treinamento onde a rede € treinada para predizer dados futuros, baseada em dados
passados e presentes; (2) o estdgio de testes no qual a rede é testada para parar o treinamento
ou para manter-se em treinamento; (3) o estigio de avaliacdo, a rede deixa o estigio de
treinamento e pode ser utilizada para a previsdo futura dos dados e estimar os erros. Aqui o

algoritmo backpropagation, desenvolvido por Rumelhart et al. (1986), serd utilizado para o

treinamento da rede.

2.2.1 Neuronio Artificial

Como mostrado na Figura 6 uma célula de rede € constituida pelos pesos, somatdrio e
funcdo de transferéncia. O seu funcionamento pode ser resumido pela seguinte sequéncia de
acoes: dados de entradas sdo fornecidos para a rede, esses dados sdo multiplicados por pesos,
simulando sua entrada em uma célula neural, a seguir € feita a soma ponderada dos sinais de
entrada, produzindo um nivel de atividade que induz o estimulo na unidade de processamento
que € a fungdo de transferéncia, essa fungdo vai emitir uma resposta ao estimulo recebido para
os demais neurdnios adjacentes. O neurdnio artificial mostrado na Figura 6, ainda inclui a

entrada de um elemento externo b, chamado viés (ruido aleatério). Isso significa que a
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combinagdo linear da unidade somatorio deve ser aumentada em um termo para implementar

o termo b.

PESO 1
Entrada 1 (w;)
(x;)
~— i
F—/J' A ——
fJJ-
Entrada 2 PESO 2
(x;) (w2)

Figura 6. Célula de rede neural artificial. Fonte: Machado (2005).

2.2.2 Funcaes de transferéncia

A utilizacdo da funcdo de transferéncia permite as RNAs identificar relacdes lineares e
ndo-lineares entre as varidveis de entrada e saida. Essa funcdo diferencia a decisdo neural
baseada no potencial interno do neurénio e determina o valor a ser enviado aos demais

neurdnios (SANTOS E FILHO, 2003).

Existem indmeras fungdes de ligacdo que podem ser utilizadas em redes neurais,
dependendo do objetivo e tipo de varidvel em estudo. A Tabela 1 mostra indmeras fungdes de

transferéncia, as mais utilizadas sao as Log-Sigmdéide, Linear e Tan-Sigméide.



Tabela 1. Fungdes de transferéncia
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Nome

Tangente hiperbdlica
sigmdide

Saturadas Lineares

Simétricas

Linear Saturada

Base Radial

Linear Limite Rigido

Positiva linear

Logaritmica Sigméide

Funcio de transferéncia

a = tansig(n)

a = satlins(n)

a = satlin(n)

a = radbas(n)

a = purelin(n)

a = poslin(n)

a = logsig(n)

Grafico

a

i S

0.0 : =~ H
-0.833 +0.833
a
=1
"
0
............. : 1
a
M+
n
01
.............. : 1
a

Fonte: Adaptado de Demuth et. al, (2007).
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2.3 CARACTERISTICAS DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

A arquitetura das redes neurais pode ser classificada como estitica, dindmica, ou
fuzzy, com uma ou vdrias camadas. Em rede simples, como a perceptron, a comunicagdo é
unidirecional, possuindo um comportamento estdtico. Para o comportamento ser dindmico, o
fluxo de dados deve ser multidirecional, com os neurdnios integrados, possuindo camadas
misturadas. Cada neurdnio da rede recebe um peso inicial, que se modifica de acordo com as

interag¢Ges de outros neurdnios, dando inicio ao comportamento inteligente da rede.

Com a evolugdo das redes em busca de melhorias no desempenho e eficicia, suas
estruturas ganharam mais elementos e possibilidades de comportamento. As redes “feedback”
(recorrentes) sdo referenciadas como sistemas nao-linerares dindmicos, pois existe uma
realimentacdo de sinais ja propagados na rede. (LOKE, 1995). Algumas das vantagens das

RNAs sao (ASCE, 2000a):

(1) Capacidade de reconhecer a relag@o entre as varidveis de entrada e saida sem explicitar

consideragdes fisicas;

(2) Funcionam bem mesmo quando o conjunto de treinamento contém ruidos e

estimativas de erros;

(3) Séo capazes de se adaptar as solugdes em longo prazo para compensar a evolucio das

circunstancias;

(4) Possuem outras caracteristicas inerentes ao processo de informacdo e uma vez

treinadas sdo faceis de usar;

Outras vantagens sdo apontadas em SOUSA (2008):

(5) As RNAs tomam suas préprias decisdes embasadas nos conhecimentos adquiridos

através de exemplos histdricos;

(6) Capacidade de generalizagdo, mesmo com dados incompletos ou imprecisos as redes
podem preencher as lacunas sem sofrer degradacio; € algo como a interpolagéo e

extrapolagdo da estatistica, porém operacionalmente muito diferente;
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(7) Adaptabilidade, uma vez construida uma rede eficiente em dada aplicac@o ela pode ser
utilizada em tempo real, sem necessidade de alteracdo na arquitetura; basta apenas re-

treinar com base nos novos dados.

Mas como todos os modelos que estdo em evolucdo, as redes neurais artificiais

também apresentam algumas desvantagens:
(1) Treinamento demorado, dependendo da aplica¢io, pode demorar horas ou até dias;

(2) Caixa-preta, ndo se pode conhecer o motivo pelo qual a rede tomou determinada
decisdo, pois seus critérios sdo encriptados nas camadas escondidas. Na realidade essa
desvantagem j4 estd sendo resolvida, pois, algumas ferramentas de extragdo de regras

de redes estdo sendo desenvolvidas (ALVES, 2001).

(3) Resultados desconcertantes, se os dados ndo forem bem tratados e o treinamento nao
for suficientemente bom, a rede pode chegar a conclusdes contrdrias as regras,

cabendo o bom senso do profissional em tratar tais casos.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

z

A relacdo entre chuva e vazdo € altamente ndo-linear. Haykan (1994) cita que as
RNAs com trés camadas sdo capazes de aproximar qualquer fungdo com caracteristicas ndo-
lineares. Conceitos preliminares de redes neurais (RNAs) e sua adaptabilidade a hidrologia
sdo bem explicados em ASCE (2000a) e uma lista exaustiva de referéncias sobre aplicagdes
de RNA em hidrologia pode ser vista em ASCE (2000b). Sua aplicacdo em simulagdo e
previsdo de problemas de recursos hidricos tem mostrado grande habilidade e algumas das

aplicagOes sao mencionadas aqui.

Segundo Flood et al. (1994) a investigacdo de aspectos diferentes na modelagem com
RNA ¢ essencial para melhorar a previsdo dos processos hidroldgicos, como: arquitetura da
rede, processo de modelagem, forma de entrada dos dados e métodos de estimativa de

eficiéncia para validacdo do modelo.

Algumas das aplicagdes da RNA utilizaram modelagem ecoldgica como Acharya
(2006) que utilizou um modelo de RNA feed-forward (unidirecional) com trés camadas,
constituida por uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida para
prever o grau de remocg@o de enxofre a partir de trés tipos de carvao nativo utilizando culturas
de Acidithiobacillus ferrooxidans. A RNA resultante mostrou previsdo satisfatéria de
porcentagens de remocdo de enxofre, com média dos desvios absolutos variando de 0,003
para 0,5 e a trama de paridade indica que as estimativas do modelo para o conjunto de teste

foi bom.

Pasini et al. (2006) utilizaram uma rede neural feed-forward, treinada por meio de uma
estratégia de retropropagac¢do, usando uma regra generalizada Widrow-Hoff para atualizar a
ligacdo dos pesos para a andlise de for¢antes/temperaturas relacionadas em diferentes escalas
do sistema climdtico. As correlacdes encontradas pela rede neural mostraram que a
consideracdo de dados ENSO leva para uma melhor captura de variabilidade interanual. E
sugeriram desdobramentos na aplicacdo da nossa ferramenta de rede neural e novas

metodologias sobre outras regides do mundo.

Lorrai et al. (1995) modelaram o processo chuva-vazdo na bacia de Araxisi na
Sardinia, Itdlia, utilizando a rede “Multilayer Perceptron” (MLP). Nessa modelagem os
autores usaram como varidveis de entrada da rede neural os valores médios da temperatura e

da precipitagdo na area da bacia e, os valores observados nos seus respectivos pontos
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(estacdes meteorologicas). Com os valores pontuais a rede neural mostrou melhoria na sua
eficiéncia. De modo geral, os resultados obtidos com a RNA foram melhores que os obtidos

pelo uso de um modelo conceitual para simular o processo chuva-vazio (Sousa, 2008).

Shamseldin (1997) aplicou RNAs em uma modelagem chuva-vazio definindo como
dado de entrada um indice que tenta interpretar os valores de precipitagcdo, pois € interessante
se aproveitar a0 mdximo a ferramenta disponivel na busca de formas alternativas de entrada

de dados, e ndo somente aquelas empregadas em modelos convencionais.

Bussay et al. (1999) e Szalai e Szinell (2000) avaliaram a utilidade do SPI para
descrever a seca na Hungria. Eles concluiram que o SPI foi adequado para quantificar a
maioria dos tipos de evento de seca. A seca agricola (ou seja, déficit de umidade do solo) foi

representada pelo SPI em escala de 2 a 3 meses.

Lana et al. (2001) utilizaram o SPI para investigar padrdoes de precipitagdo na
Catalunha, Espanha. Com ajuda da Andlise em Componentes principais foi possivel distinguir
episddios de escassez ou excesso de chuva estabelecendo a classificagdo do tempo de duracdo

destes eventos.

Hughes e Saunders (2002) estudaram a climatologia da seca na Europa com base em
escalas temporais mensais, SPI de 3, 6, 9, 12, 18 e 24 meses no periodo de 1901-1999. O
ndmero e a duracdo média dos eventos de seca extrema com SPI-12 meses foi de 6 + 2 meses,

e 27 £ 8 meses, respectivamente. E a maxima duracdo média foi de 48 + 17 meses.

Anmala et al. (2000) utilizaram RNAs feed-forward e RNAs recorrentes com entradas
de temperatura e chuva mensal para calcular a vazio média mensal em trés bacias
hidrograficas no Kansas, EUA. Durante o desenvolvimento os autores também analisaram a
influéncia do nimero de treinamento. Ao final eles concluiram que as RNAs recorrentes
apresentaram os melhores resultados entre todos os modelos empiricos e que os bons

resultados foram obtidos para um niimero limite de iteragdes no treinamento.

Antonic et al. (2001) utilizaram uma RNA feed-forward com multicamadas
perceptions (MLP) para desenvolver um modelo empirico, utilizando sete varidveis
climaticas: temperatura média mensal do ar, temperatura do ar média didria, minima e
mdéxima, umidade relativa do ar média mensal, precipitacdo mensal, radiagdo solar global

média mensal e evapotranspiracio potencial mensal.

Olivio et al. (2002) aplicaram as técnicas de redes neurais artificiais ao problema de

previsdo de cheias fluviais, o tipo de rede neural escolhido foi a “perceptron” de miltiplas
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camadas e o algoritmo de treinamento usado no estudo foi o retropropagagdo do erro. Foi
inserido a rede, como padrio de entrada, o nivel de dgua do rio a montante de uma sec¢éo de
interesse e esperou-se uma resposta adequada da rede neural a previsdo de niveis
fluviométricos para 4, 6, 8 e 10 horas de antecedéncia. Os autores concluiram que redes
neurais se prestam para a previsdo de cheias e que os resultados poderiam melhorar caso

fossem utilizados dados de entrada mais apropriados.

Almeida e Barbosa (2004) utilizaram RNAs com o objetivo de conhecer a previsao de
secas hidroldgicas para um horizonte de cinco dias. Este tipo de seca estd normalmente
defasada da seca meteoroldgica, dado que € necessdrio um periodo maior para que as
deficiéncias da precipitagdo se manifestem no diversos componentes do sistema hidrolégico.
A rede neural possuia na camada de entrada onze neurdnios e o algoritmo de treinamento
usado nesse trabalho foi o do gradiente conjugado escalonado. Os resultados foram
satisfatérios na previsdo de vazdo media didria para um horizonte de cinco dias e tal técnica

auxilia na identificacdo de um possivel inicio de evento de seca hidroldgica.

Melesse e Hanley (2005) utilizaram uma rede neural feed-forward usando o algoritmo
back-propagation para trés diferentes ecossistemas (florestas, pastagens e terras agricolas)
utilizando fluxos de energia particionada, temperaturas do ar e do solo como varidveis de

entrada para predizer o fluxo de carbono presente.

Sahoo et al. (2005) usaram uma RNA para prever a ocorréncia de pesticidas em pogos
domésticos na zona rural a partir de informagdo escassa. Dentre os trés modelos de RNA
(feed-forward back - propagation (BP), radial based function (RBF) e adaptative neural
network-based fuzzy inference system (ANFIS)) empregadas nessa pesquisa, a rede neural BP

mostrou-se superior ao ANFIS e RBF.

Morais et. al. (2008) utilizaram o SPI com redes neurais para prever seca a partir de
dados de uma tnica estacdo, onde foi analisado o desempenho de um tipo de rede neural para
varias escalas temporais do SPI. Eles constataram que a escala de 12 meses (SPI-12) foi a
mais adequada por apresentar menor variabilidade, uma vez que leva em conta o valor

acumulado da precipitagdo, sendo, portanto, de mais facil previsdo.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. LOCAL

O relevo de uma bacia hidrogrifica tem grande influéncia sobre os fatores
meteoroldgicos e hidroldgicos, dado que a velocidade de escoamento superficial é
determinada pela declividade do terreno, enquanto que a temperatura, a precipitacdo e a
evaporacdo sao influenciadas pela altitude da bacia. A Figura 7 mostra a localizacdo da bacia
hidrogrifica do agude Epiticio Pessoa no estado da Paraiba, mais conhecido como Acude de
Boqueirdo, com a sua divisdo em duas outras sub bacias. A contribuicio de vazdes para
Boqueirdo vem principalmente das sub-bacias do Alto Paraiba e do Taperoa. Os cursos de
dguas naturais que cortam a regido em estudo e que beneficiam de alguma forma o solo e a
produgdo agropecudria da regido s@o os seguintes: Rio Paraiba, Riacho do Marinho Velho,
Riacho da Perna, Riacho dos Canudos, Riacho da Ramada, Riacho da Relva e Riacho do
Feijao. Atualmente, segundo o Plano Diretor do Estado da Paraiba, o acude Epiticio Pessoa

tem capacidade para 450. 424.550 de metros ciibicos de dgua (GALVINCIO et. al. 2006).
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Figura 7. Distribuicao dos rios e divisao das sub-bacias. Fonte: Medeiros (2003).
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A bacia de Boqueirdo pertence a grande bacia do rio Paraiba, um dos mais importantes
do Estado. No que tange a hidrografia é pobre em seus amplos aspectos, de maneira que as
condig¢des hidricas sdo insuficientes para suprir o escoamento dos rios nos longos periodos de
auséncia de precipitacdo. Os rios e lagos do semi-arido sdo irregulares, de caracteristicas
intermitentes, onde a dgua superficial desaparece durante o periodo de estiagem. A paisagem
dos rios e lagos tempordarios, onde a presenca da dgua superficial € mais constante, apresenta

um periodo de seca estacional bem marcada.

Através do Governo Federal e Estadual, foram construidos na drea da bacia varios
acudes publicos, que sao utilizados no abastecimento das populagdes e rebanhos, irrigacao,
pesca e em algumas iniciativas de lazer e turismo regional. Esses reservatérios s@o as
principais fontes de 4gua da regido e nas ocorréncias de estiagens muitos deles entram em
colapso, ocasionando conflitos pelo uso dos recursos hidricos e graves problemas de ordem
social e econdmica, como € o caso do Agude Epitacio Pessoa em Boqueirdo (AESA, 2010). A
Figura 8 mostra a distribui¢do dos acudes monitorados pela Agéncia Executiva de Gestdo de

Aguas do Estado da Paraiba - AESA.
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Figura 8. Acudes monitorados para disponibilidade de recursos hidricos. Fonte: AESA
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4.1.1 Sub-bacia do Alto Paraiba

Situada na parte sudoeste do Planalto da Borborema, a regido do Alto Paraiba localiza-
se entre as latitudes 7,3470 e 8,3030 sul e entre as longitudes 36,1280 e 37, 356° oeste de
Greenwich. Limita-se ao sul e a oeste com o Estado de Pernambuco, e ao norte com a bacia
do rio Taperoa. Nela estdo inseridos, totais ou parcialmente, os municipios de Amparo, Barra
de Sao Miguel, Boqueirao, Cabaceiras, Camalau, Caratibas, Congo, Coxixola, Monteiro, Ouro
Velho, Prata, Sio Domingos do Cariri, Sdo Jodo do Cariri, S@o Jodo do Tigre, Sdo Sebastido
do Umbuzeiro, Serra Branca, Sumé e Zabelé. A sub-bacia do Alto Paraiba drena uma area de
6.717,39 km? através dos rios contribuintes Monteiros e Umbuzeiro e do rio Paraiba, que € o

principal.

4.1.2 Sub-bacia do rio Taperoa

Essa sub-bacia se situa na parte central do Estado da Paraiba, conformando-se sob as
latitudes 6,8630 e 7,5760 sul e entre as longitudes 36,1670 e 37,0230 oeste. Limita-se com as
sub-bacias do rio ESPmharas e do rio Serid6 a oeste, com a regido do Alto Paraiba ao sul,
com as bacias do Jacu e Curimatad ao norte e com a regido do Médio Paraiba a leste. Seu
principal rio € o Tapero4d, de regime intermitente que nasce na Serra do Teixeira e desemboca
no rio Paraiba. No interior da sub-bacia, distribuem-se completa e parcialmente os
municipios: Assun¢do, Barra de Santa Rosa, Boa Vista, Cabaceiras, Cacimbas, Desterro,
Gurjao, Juazeirinho, Junco do Seridé, Livramento, Olivedos, Parari, Pocinhos, Salgadinho,
Santo André, Serra Branca, Sdo Jodo do Cariri, Sdo José dos Cordeiros, Seridd, Soledade,
Taperod, Teixeira e Tenério. Drena uma d4rea aproximada de 5.668,25 km®. Recebe
contribui¢cdes de cursos d’dgua como os rios Sdo José dos Cordeiros, Floriano, Soledade e

Boa Vista e dos rios riachos Carneiro, Mucuim e da Serra.

4.2 DADOS

Em muitas cidades da Europa, como por exemplo, Berlim e Paris, chovem por ano, em
média 520 e 660 mm, respectivamente. Essa mesma quantidade precipita no semi-drido do

Nordeste do Brasil. Dentre outros motivos, a diferenga entre as cidades européias e a regido
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semi-arida estd na taxa de evaporacdo, que na regido é muito alta, e na irregularidade temporal
e espacial da precipitacdo. A precipitacio e a evaporacdo sdo os principais fatores que
determinam a quantidade de dgua que realmente estard a disposicdo de todos os tipos de

demandas da regido.

Entretanto, € bastante conhecido que a Paraiba é o estado do Nordeste que apresenta
uma das maiores variabilidades espacial nas chuvas, vez que o agreste/litoral apresenta
precipitacdo média anual acima de 1083,4 mm ano, em média, seguida do sertdo, com valores
médios de 821,9 mm/ano e por fim a regido do Cariri/Curimatad com média alcangando ate
516,1 mm/ano. A localidade de Cabaceiras, localizada no Cariri Paraibano, registra média
anual em torno de 300 mm enquanto que na faixa litoranea, distante aproximadamente 150

km, o total médio anual de precipitacio é superior a 1500 mm. (ARAUJO et al. 2003).

Neste estudo os dados mensais de precipitacido pluvial foram adquiridos na Agéncia
Nacional das Aguas (ANA), para o periodo de 1965 a 2000, de 26 postos pluviométricos,

representativas da bacia do agude Epitacio Pessoa (Boqueirdo).

Latitude

372 37 -368 366 -364 362 -36
Longitude
Figura 9. Relacdo dos postos pluviométricos utilizados

O periodo adotado ndo pode ser maior porque o interesse foi o de se trabalhar com
séries completas e de mesmo tamanho para todos os postos. As localizagdes espaciais dos

postos pluviométricos estdo fornecidas na Figura 9, e na Tabela 2.



33

Tabela 2. Postos pluviométricos selecionados.

Niimero do posto Longitude (°) Latitude (°) Relevo (m) Municipio / posto
1 -36,318 -1,752 520 Barra de Sdo Miguel
2 -36,136 -7,491 380 Boqueirdo
3 -36,287 -7,492 390 Cabaceiras
4 -36,826 -7,890 365 Camalau
5 -36,490 -7,725 460 Caraubas
6 -36,659 -7,802 500 Congo
7 -36,606 -7,629 465 Coxixola
8 -37,088 -7,290 590 Desterro
9 -36,489 -7,248 480 Gurjao
10 -36,580 -7,068 570 Juazeirinho
11 -37,127 -7,885 596 Monteiro
12 -36,244 -6,989 545 Olivedos
13 -37,048 -7,136 340 Passagem
14 -36,059 -7,078 624 Pocinhos
15 -37,084 -7,695 600 Prata
16 -36,845 -7,102 410 Salgadinho
17 -36,68 -8,03 800 Santa Maria da Paraiba
18 -36,847 -8,080 616 Sao Jodo do Tigre
19 -36,806 -7,391 610 Sao José dos Cordeiros
20 -37,010 -8,152 600 Sdo Sebastido do Umbuzeiro
21 -36,411 -6,855 590 Serid6
22 -36,66 -7,482 450 Serra Branca
23 -36,362 -7,061 560 Soledade
24 -36,896 -7,674 510 Sumé
25 -36,963 -7,507 700 Sumé / Fazenda Bananeiras
26 -36,828 -7,216 500 Taperoa

Medeiros (2003) mostra um resumo dos principais sistemas atuantes no Nordeste e
que influenciam a estabilidade atmosférica sob o estado da Paraiba, onde se encontram os
sistemas frontais (KOUSKY, 1979), a Zona de Convergéncia Intertropical — ZCIT (UVO,
1989), os Vértices Cicldnicos em Ar Superior — VCAS (KOUSKY E GAN, 1981), Disttrbios
Ondulatérios de Leste — DOL (ESPINOZA, 1996) e a Zona de Convergéncia do Atlantico Sul
(ZCAS). Climatologicamente, estes sistemas meteorolégicos atuam de forma mais intensa no
estado da Paraiba durante o verdo, com excecdo dos sistemas frontais que atuam mais ao norte
no inverno. Em margo, é caracteristico a presenga da Zona de Convergéncia Intertropical, que
atua na parte norte do NEB e em maio, onde os Distirbios Ondulatérios de Leste atuam na
costa leste da regido. Assim, a atuacdo desses principais sistemas determina o inicio de trés
regimes de chuvas anuais nas dreas de suas influéncias, Strang (1972) e Monte (1986). Além
desses sistemas caracteristicos ao clima da regido, a presenca de Vortices Ciclonicos em Ar
Superior atua de forma representativa entre os meses de dezembro e margo, atingindo varias

areas do NEB. (CALBETE 1996).
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A configuragdo da precipitacio pluvial no estado da Paraiba indica um deslocamento
dos sistemas meteoroldgicos, citados anteriormente, vindos de Oeste e Sudoeste a partir de

meados de novembro, atingido o oeste do estado, onde se localiza o sertdo (Figura 10).

Precipitaciio Média Dezembro - Paraiba
Periodo: 1911 - 1990
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Figura 10. Climatologia do estado da Paraiba para o més de dezembro. Fonte: DCA

Os valores de precipitacdo mensal passam a aumentar e se deslocar em direcdo ao
litoral. Em concomitancia com outros sistemas de leste, a precipitacdo em fevereiro aumenta
em todo o estado, principalmente sobre a regido da bacia hidrografica do acude Epiticio
Pessoa, atingindo seu maximo sobre a bacia no més de margo (Figura 11), persistindo até o

meés de abril.

Precipitacio Média Marco - Paraiba
Periodo: 1911 - 1990
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Figura 11. Climatologia do estado da Paraiba para o més de marco. Fonte: DCA
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4.2.1 Séries de SPI para a bacia

O déficit de precipitacdo causa impactos na umidade do solo, nas vazdes dos rios, no
armazenamento dos reservatérios, no nivel de dgua do lencgol fredtico etc, em diferentes
escalas temporais. McKee et al. (1993) desenvolveu o SPI para quantificar déficits de
precipitacdo em multiplas escalas. A natureza do SPI permite ao analista determinar a
raridade de uma seca ou um evento imido andmalo em um determinado periodo de tempo
para qualquer local do mundo que tenha registros de precipitagdo. O evento seca ocorre no
periodo em que o valor do SPI é continuamente negativo. O evento seca cessa quando o SPI

se torna positivo. A Tabela 3 fornece uma classificagdo de seca baseada no SPI.

Tabela 3. Classificagdo da precipitacdo baseada no SPI.

Valores do SPI Classe
2,00 ou mais Chuva extrema
1,50 a 1,99 Chuva severa
1,00 a 1,49 Chuva moderada
0,50 a 0,99 Chuva fraca
0,49 a -0,49 Normal
-0,50 a 0,99 Seca fraca
-1,00 a-1,49 Seca moderada
-1,50a-1,99 Seca severa
-2,00 ou menos Seca extrema

O uso do SPI apresenta as seguintes vantagens, discutidas por Hayes et al. (1999):

1) A principal razdo do uso SPI é que ele é baseado apenas na precipitagdo. Desse
modo, a avalia¢do de seca € possivel, mesmo que outras informag¢des hidrometeoroldgicas
ndo estejam disponiveis;

2) O SPInao é afetado negativamente pela topografia;

3) O SPI ¢ variavel em escala temporal, isso permite descrever condicdes de secas
importantes na meteorologia, na hidrologia e em aplicacdes agricolas;

4) Por ser um indice padronizado, as freqiiéncias de eventos extremos em

qualquer local e em qualquer escala temporal sdo consistentes;



36

5) O SPI pode detectar déficit de umidade mais rapidamente do que o PDSI
(Palmer Drought Severity Index), que tem tempo de resposta na escala temporal em cerca

de 8 a 12 meses.

[ 73

O SPI é computado pelo ajuste de uma funcdo densidade de probabilidade

(¢

distribuicdo de frequéncia da precipitacdo na escala temporal de interesse. Essa tarefa
realizada separadamente para cada més (seja qual for a base temporal da precipitacdo) e para
cada local. Os valores das probabilidades acumuladas sdo transformados pelo uso de uma
distribuicdo normal padronizada. A distribuicio gama é definida pela sua frequéncia ou

funcdo densidade de probabilidade como:

1 a-1 —x/p
Fra” ¢ g

em que >0 € um fator forma, #>0 ¢é um fator de escala, e x>0 ¢é a quantidade de

g(x)=

precipitagdo. I'(«) é a fungdo gama definida como:

INa)= j y“ e dy (2)
0
o ajuste dos dados a distribuicdo necessita da estimativa dos pardmetros e f. Edwards e

McKee (1997) sugerem que esses pardmetros sejam estimados pela aproximagdo de Thom

(1958) para a maxima verossimilhanga, como segue:

A_L 4_A ix,.
a—4A(1+1/1+ 3 J em que: A:ln(})— il 3)

n

“

Os parametros resultantes sdo utilizados para encontrar a probabilidade acumulada do

evento de precipitagdo observado para dado més e escala temporal, assim:

[ 1 r a-1_-x/p
G(x)= dx = ———— d
(x) !g(x) x T A)'([x e x 5)

Fazendo f= x/ B a equacdo se reduz a uma fung¢do gama incompleta. Visto que a
fungdo gama € indefinida para x=0 e uma amostra de dados de precipitacdo pode conter zeros,

a probabilidade acumulada torna-se:

H(x)=qg+(1-q)G(x) (6)
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em que q € a probabilidade de ocorréncia de precipitacio zero.

A probabilidade acumulada H (x) € transformada em varidvel aleatéria normal
padronizada Z com média zero e varidncia um, que é o valor do SPI. Segundo Edwards e
McKee (1997), Hughes e Saunders (2002), a conversdo aproximada, fornecida por

Abramowitz e Stegun (1965) é:

+et+o,t’
Z=SPI=—1——270 70 | i 0<HX) <05 )
I+dt+d,t” +d;t
+ot+c,t’
Z=SPI=+1-—2"CT5 | 4 05<Hx) <10 ®)
I+dt+d,t" +dst
em que,
em que ! = / Para 0 < H(x) <0,5 ©)
e \/ln (1 ( )) J Para 0,5 <H(x) < 1,0 (10)
H
e,

¢, =2,515517; ¢, =0,802853; ¢, =0,010308;
d, =1,432788; d, =0,189269; d, =0,001308

4.3 CONCEPCAO DA REDE

Na aplicacdo das redes neurais artificiais s@o necessdrias trés fases: montagem,
treinamento e previsdo. A primeira fase € a mais importante, pois nela que se define o tipo de
rede, toda a sua arquitetura (camadas e neurdnios ocultos), funcdes de ativacgdo, tipo de

N

propagacdo, algoritmo de aprendizado, etc. Toda a analise do processo de escolha da

configuracdo da rede usada estd descrito nos resultados.

Na segunda fase o treinamento da rede € processado com muita atencdo, pois, € aqui
onde ocorre o aprendizado da rede, captando as caracteristicas da série (picos, aleatoriedade,
sazonalidade, etc). Nesta fase, os dados sao divididos, de forma que entre 50% e 70% sdo
utilizados no aprendizado da rede, entre 15% e 30% na validac@o e entre 10% e 30% no teste
da rede. A maneira como os pesos serdo modificados é definida de acordo com o algoritmo de

treinamento especifico para cada modelo de redes neurais. Geralmente os pesos relativos a
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cada neurdnio sdo alterados de modo a tornar a rede capaz de representar a relacdo entre os
dados de entrada e de saida. Neste processo a rede definiu um neur6nio como principal,
chamado de neurdnio ativo, o peso deste neurdnio se mantém constante e os demais que se
adaptam ao mesmo. Os dois algoritmos mais difundidos s3o o algoritmo Levenberg-
Marquardt e o algoritmo de retropropagagdo de erros (error backpropagation). Essa fase de
aprendizado deve ser a mais rigida e eficiente, a fim de se evitar modelos espurios. Todo o
conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas ‘“‘sinapses”, ou seja, nos pesos

atribuidos as conexdes entre 0s neurdnios.

A terceira e ultima fase estd ligada ao teste da rede, onde a rede € utilizada para fazer
previsdes e corre¢des dos valores encontrados. Aqui, uma comparacdo com valores
observados e valores previstos € feita através de medidas de erros, geralmente se utiliza a raiz
do erro médio quadratico (MSE). Se os resultados ndo forem satisfatérios, o treinamento é
reiniciado com as novas informacdes, modificando a quantidade de iteracdes e assim a propria
rede altera suas informagdes sindpticas para melhorar a desempenho. A rede pode ser

configurada para fazer todo o processo automaticamente.

Uma RNA para previsdo de séries temporais implica em nds de entrada conectados a
uma série de valores observados no passado para identificar os processos em tempo futuro. A

funcdo de ativacio determina a relacdo entre entradas e saidas de um n6 e uma rede.

Sdo os nds na camada oculta que permitem as redes neurais detectar a caracteristica,
captar o padrio nos dados, e executar complicado mapeamento ndo-linear entre varidveis de
entrada e de saida. Tem sido provado que apenas uma camada de unidades escondida é
suficiente para uma RNA aproximar qualquer fun¢do ndo-linear complexa com a precisio
desejada (Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989). Os nés ocultos também permitem levar em
consideracdo a presenca de dados ndo-estaciondrios, com tendéncias e variacdes sazonais
(Maier e Dandy, 1996). No caso de uma rede com uma camada escondida, existem vdrias
orientacdes praticas, que incluem a utilizacdo "2n+1" (Lippmann, 1987; Hecht-Nielsen,
1990), "2n" (Wong, 1991), "n" (Tang e Fishwick, 1993) neur6nios escondidos para melhor
precisdo da previsdo, onde n é o nimero de nds de entrada. Menos neurdnios na camada
oculta do que na camada de entrada t€m funcionado bem, segundo (Fletcher e Goss, 1993;
Zhang e Dong, 2001). A fim de determinar a melhor arquitetura da rede, o nimero de

neurdnios nas camadas de entrada e escondida serd determinado por experimentacao.

O desempenho das previsdes resultantes do modelo de RNA € avaliado pela seguinte

medida de ajuste:
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MSE= %Z[(x()),. (), P (an

em que os indices o e s representam os valores observados e simulados da série SPI,

respectivamente e p € nimero total de eventos considerados.

Matematicamente cada neurdnio possui um peso associado (Wij) para cada dado (aij)
do vetor de entrada. O dado de entrada € entdo multiplicado por este peso. Outro parametro
também importante é o bias (6). Os bias controlam a ativagdo de cada neurdnio de maneira
que apds a multiplicacido do enésimo dado de entrada pelo peso, a ativacdo total do neurdnio é
calculada subtraindo-se seu valor, conforme a equagdo 12 (Baughman e Liu, 1995):

Ativagdo Total = xj = Z(wij +ai)—0
P (12)
Ap6s o calculo realizado pela equacdo 12, o resultado passa entdo pela funcdo

ativacdo, conforme o calculo representado na equacéo 13.

- g
yj (;(wu ai)—6) 03

As funcdes de ativacdo tipicamente usadas na camada escondida sdo as fungdes
logistica sigmoidal (entre 0 e 1) e tangente hiperbdlica (entre -1 e 1). Na camada de entrada,
os neurdnios sdo lineares e na de saida podem ser adotadas funcdes lineares ou a logistica

sigmoidal (Salvatore, 2007).
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Figura 12. Configuracio de uma rede neural com trés camadas.
Fonte: Demuth (2007).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na drea da bacia do acude Epitacio Pessoa, a precipitacao pluvial média do periodo de
1965 a 2000 registrou valores entre 340 mm e 750 mm. A Figura 13 mostra os valores abaixo
de 500 mm (em laranja), compreendendo a parte nordeste e leste da bacia, enquanto os
maiores valores de precipitacdo, acima de 500 mm, se encontram entre o oeste e sul da bacia
(em azul). Esta divisao da precipitacio média anual sobre a bacia concorda com a
climatologia da Paraiba mostrada nas Figuras 10 e 11. O Planalto da Borborema interfere
diretamente no deslocamento da umidade vinda de leste, pois retira energia dos sistemas

meteorolégicos durante sua propagacao. Isto ndo acontece no lado oeste da bacia.

Precipitacio Média Anual
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Latitude
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Longitude
Figura 13. Distribui¢ao espacial da precipitacao.

Pode ser visto na Figura 14, que a curva do SPI tende a suavizacdo a medida que se
passa da escala temporal de 1 a 24 meses. Quanto maior for a escala temporal, menor serd a
variagdo, haja vista que as séries representam a precipitacdo acumulada para o mesmo
periodo. Por essa razdo, os graficos com escala maior apresentam um atraso no inicio de suas
séries. De maneira que as séries de SPI apresentam grande diferenca na aleatoriedade dos
dados quando se utiliza escalas temporais diferentes.

Para efeito de previsdo, quanto menos aleatéria for uma série, maiores serdo as
chances dos modelos encontrarem respostas satisfatorias. Assim, as séries de SPI com escalas

temporais maiores sdo previstas com maior eficiéncia como veremos adiante.
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5.1 ESCOLHAS DA REDE

Utilizou-se o posto pluviométrico de Barra de Sdo Miguel para testar quatro tipos de
redes. Nessa simulacdo as respostas das redes utilizadas estdo na Tabela 4, onde R sdo valores
de correlacdo entre a varidvel observada e a varidvel estimada pela rede, que s@o calculadas
pelo algoritmo backpropagation presente nas duas primeiras redes. A melhor validacdo
representa os menores valores do MSE encontrados durante a fase de validacdo. Nesta Tabela
4 ver-se que as duas melhores performances no geral foram das duas redes dos tipos Cascade-
forward e Feed-forward. As outras duas redes, de Elman e Layer recurrent, além de
apresentarem erros maiores, tiveram muitas iteracdes, consumindo mais tempo de

processamento.

Tabela 4. Redes de duas camadas com 12 neur6nios na camada escondida.

R R R R Performance Melhor
REDES treino validaciao teste todos MSE validaciao

Feed-forward 0,964 0,901 0,892  0.931 0,082 0,121
backpropagation

Cascade-forward 0,965 0,910 0,901 0.940 0,080 0,114
backpropagation

Elman 0,089 0,230

Layer recurrent 0,091 0,123

Para decidir entre as duas melhores, foi feita uma comparagado relativa ao nimero de
neurdnios diferentes na camada escondida, conforme mostrado na Tabela 5. Verifica-se que
as duas redes tém desempenho semelhante, dependendo da quantidade de neurdnios, sendo
uma um pouco melhor que a outra. Decidiu-se utilizar as redes feed-forward, pois ela possui
melhor desempenho com menos neur6nios, o que € bom para o processamento; também

grande parte das referéncias citadas utiliza esse tipo de rede.

Tabela 5. Comparagdo entre as redes Cascade-forward e Feed-forward.

Tipo de Rede Neurdnios R todos MSE Melhor validacao
Cascade-forward 0,935 0,112 0,149
Feed-forward 08 0,940 0,109 0,136
Cascade-forward 0,940 0,099 0,109
Feed-forward 16 0,923 0,080 0,130
Cascade-forward 0,890 0,130 0,360
24

Feed-forward 0,910 0,120 0,260
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Para verificacdo do melhor algoritmo de treinamento montou-se uma rede feed-
forward com 12 neurdnios na camada escondida e treinou-se com cada algoritmo disponivel

no MatLab 2009a . Os desempenhos de cada algoritmo estdo disponiveis na Tabela 6.

Tabela 6. Teste com diferentes algoritmos de treinamento.

Algoritmos Melhor Performance R
Validacao (MSE) (Todos)

trainbfg 0,116 0,094 0,618
trainbr 6,66 18,3 0,94
traincgb 0,17 0,075 0,24
traincgf 0,13 0,113 0,34
traincgp 0,14 0,110 0,40
traingd 0,21 0,111 0,92
traingda 5,62 4,2 0,21
traingdm 0,313 16,7 0,87
traingdx 0,118 0,105 0,92
trainlm 0,12 0,102 0,944
trainoss 0,085 0,117 0,42
trainr 4.8 2,6 0,90
trainrp 0,137 0,141 0,92
trainscg 0,19 0,115 0,92

em que:
trainbfg - BFGS retropropagacdo quase-Newton;

trainbr - Regularizacido Bayesiana;

traincgb - Gradiente conjugado de retropropagacao;

traincgf - Gradiente conjugado de retropropagacao;

traingd — Gradiente descendente de retropropagacio;

traingda — Gradiente descendente de retropropagacdo com regra de aprendizagem adaptativa;
traingdm - Gradiente descendente com retropropagacdo de momentum;

traingdx - Gradiente descendente com retropropagacao de momentum e regra de
aprendizagem adaptativa;

trainlm - Retropropagacdo de Levenberg-Marquardt;

trainoss - Retropropagacio de passo secante;

trainr - Aprendizagem com formag@o de fun¢des elementares de ordem aleatdria;

trainrp - Retropropagaco resiliente;

trainscg - Gradiente de retropropagacdo conjugado e escalado

Os valores em vermelho em algumas tabelas 6 e 8 representam as melhores

performances encontradas, assim, se verifica que o algoritmo de Levenberg-Marquardt se saiu
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melhor que os demais. Alguns algoritmos também apresentaram erros pequenos, mas
apresentaram valores baixos de regressdo e também um nimero elevado de iteragdes. O
segundo melhor algoritmo foi o traingdx, mais foi preciso 102 iteracdes, consumindo um
intervalo de tempo maior. Assim, decidiu-se que todas as redes seriam do tipo feed-forward,

com o algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt,

Para se escolher a escala temporal do SPI que foi utilizada neste estudo, novamente
outro posto pluviométrico foi escolhido aleatoriamente. O posto de Pocinhos teve seus dados
separados em planilhas diferentes de acordo com a escala temporal para se determinar o
comportamento da rede com mudancas de escala e de nimero de neur6nios da camada

escondida. A Tabela 7 resume esse teste.

Tabela 7. Teste com diferentes escalas temporais do SP/ variando o nimero de neurdnios.

Escala temporal do SPI Neuronios MSE R para todos

02 0,825 <0,70
03 0,750 <0,70
SPI 1 més 04 0,713 <0,70
05 0,790 <0,70
07 0,857 <0,70
10 0,871 <0,70

05 0,635 0,77

SPI 3 meses 07 0,490 0,70
10 0,480 0,70
12 0,560 <0,70

03 0,420 0,80

05 0,360 0,83

08 0,420 0,84

SPI 6 meses 10 0,490 0.83
12 0,400 0,82

15 0,430 0,84

06 0,170 0,92

09 0,170 0,93

12 0,210 0,93

SPI 12 meses 15 0,310 0,91
18 0,170 0,92

21 0,250 0,93

24 0,230 0,90

08 0,150 0,95

12 0,100 0,95

15 0,170 0,95

SPI 24 meses 18 0.150 0.92
21 0,210 0,92

24 0,210 0,90

30 0,300 0,90

35 0,320 0,89
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Observa-se que as redes neurais apresentam reducdo no erro médio quadritico a
medida que se aumentam as escalas temporais do SPI, melhorando também as regressoes.
Esse resultado ja era esperado, conforme explicado anteriormente, pois as maiores escalas
possuem menor variacdo no tempo, O SPI 12 meses e 24 meses apresentaram os melhores
resultados, haja vista que essas duas escalas refletem padrdes de precipitagdao em longo prazo.
O SPI mais longo pode tender para zero, exceto quando uma tendéncia especifica estiver
ocorrendo (periodo seco ou chuvoso prolongado). Desse modo, os SPI - 12 e SPI - 24 estdo
diretamente associados a falta de dgua, vazdes e niveis de dgua nos lencdis fredticos. Valores
negativos desses indices podem estar, no entanto, associados a valores positivos em periodos
inferiores a 12 e 24 meses respectivamente, o que pode em determinado momento mascarar
os efeitos acumulados de um periodo longo com tendéncia para quantidades de precipitagio
reduzidas, sendo bem mais critico no SPI- 24. Como a regido em estudo apresenta periodo
chuvoso curto, para evitar que os valores positivos de precipitagdo sejam mascarados, foi
escolhido o SPI 12 meses, que pode identificar se a estacdo chuvosa foi suficiente para

reduzir ou impedir os efeitos da seca na regido.

Tabela 8. Teste com diferentes funcdes de transferéncia variando o nimero de neurdnios.

Funcoes de Neuronios R para todos MSE Melhor
transferéncia validaciao

04 0,936 0,110 0,169

06 0,940 0,086 0,150

08 0,910 0,101 0,103

Tansig-Purelin 10 0,920 0,102 0,200
12 0,950 0,072 0,150

14 0,917 0,097 0,110

16 0,940 0,105 0,220

18 0,912 0,106 0,260

20 0,900 0,150 0,270

06 0,880 0,097 0,220

_ ) 08 0,933 0,112 0,140
Tansig-Tansig 10 0,930 0,109 0,150
12 0,940 0,079 0,140

14 0,890 0,088 0,180

16 0,840 0,120 0,310

04 0,944 0,088 0,155

_ ) 06 0,920 0,092 0,135
Logsig-Purelin 08 0,940 0,088 0,139
10 0,930 0,095 0,141

12 0,940 0,090 0,160

14 0,900 0,150 0,290
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A Tabela 8 exibe o desempenho de varias redes, com variagdes do nimero de
neurdnios na camada escondida e também das funcdes de transferéncia (ou funcgio de ligagdo)

nas duas camadas, escondida e de saida, respectivamente.

Outras configuragdes de fungdes de transferéncia foram utilizadas, tais como purelin-
purelin, purelin-tansig, purelin-logsig, logsig-logsig, logsig-tansig e tansig-logsig, mas
nenhuma delas obteve resultados consistentes e foram descartadas. Dentre os resultados
mostrados na Tabela 8, o melhor desempenho foi obtido usando a rede com 12 neur6nios na
camada escondida, associada as fungdes tansig-purelin. O segundo melhor desempenho foi

com a configuracdo das fungdes tansig-tansig.

Foram testadas, ainda, redes com trés camadas mais ndo se obteve melhorias
significativas. Os dois melhores desempenhos com trés camadas estdo na Tabela 9. Também,

as duas redes possuem 12 neur6nios nas duas camadas escondidas.

Tabela 9. Teste da rede com trés camadas.

Funcio de Transferéncia R todos Mse Melhor Validacao
Tansig-Tansig-Purelin 0.93 0.091 0.26
Tansig-Tansig-Tangsig 0.91 0.092 0.17

Na Tabela 10 pode ser visto que o desempenho da rede escolhida para todos os postos
selecionados neste estudo. O melhor desempenho estimado pelo MSE foi o do posto de Sumé,
igual a 0,040 e o pior desempenho foi para o posto de Juazeirinho, com MSE igual a 0,223.
Os melhores desempenhos no geral foram para os postos de Sumé/Bananeiras e Camalad,
pois, apresentaram valores de regressdes acima de 0,95 em todas as fases e ainda obtiveram
valores pequenos de MSE e de melhor validacdo. Os resultados obtidos para todos os postos
sdo considerados muito bons. E interessante observar que a fase de treinamento apresentou as

melhores regressoes, ja a fase de validagdo, em média, apresentou os menores valores.
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Tabela 10. Desempenho e regressdo de todas as estacoes para a rede escolhida.

Postos R R R R Performance Melhor
treino validacdo teste todos MSE validaciao

Barra de Sao Miguel 0,964 0,899 0,88 0,931 0,0914 0,198
Boqueirao 0,965 0,918 0,903 0,943 0,0817 0,133
Cabaceiras 0,962 0,821 0,884 0,917 0,1140 0,178
Camalad 0,960 0,963 0,958 0,958 0,0846 0,095
Caraibas 0,976 0,924 0,894 0,946 0,0850 0,143
Congo 0,979 0,927 0,955 0,962 0,0650 0,122
Coxixola 0,977 0,862 0,908 0,936 0,1000 0,248
Desterro 0,958 0,876 0,927 0,931 0,1150 0,165
Gurjao 0,959 0,876 0,870 0,928 0,1030 0,129
Juazeirinho 0,966 0,780 0,921 0,906 0,2230 0,218
Monteiro 0,957 0,886 0,919 0,922 0,0817 0,257
Olivedos 0,971 0,910 0,946 0,954 0,0563 0,135
Passagem 0,980 0,856 0,827 0,934 0,0805 0,209
Pocinhos 0,956 0,843 0,928 0,925 0,1640 0,253
Prata 0,965 0,886 0,921 0941 0,1040 0,180
Salgadinho 0,964 0,933 0,942 0,952 0,0814 0,143
Sao Joao do Tigre 0,972 0,911 0,960 0,950 0,0602 0,183
Sio José dos Cordeiros 0,948 0,860 0,910 0,926 0,1630 0,128
Sao Sebastiao Umbuzeiro 0,987 0,845 0,921 0,947 0,0440 0,219
Serido 0,976 0,892 0,959 0,955 0,0867 0,107
Serra Branca 0,980 0,884 0,917 0,946 0,1020 0,227
Soledade 0,944 0,822 0,913 00911 0,1140 0,223
Sumé/ Bananeiras 0,982 0,950 0,972 0,974 0,0600 0,082
Sumé 0,990 0,384 0,835 0,943 0,0400 0,129
Taperoa 0,979 0,888 0,919 0,947 0,1120 0,165

Ap6s o treinamento da rede, fez-se a simulagdo e a previsdo. Os ajustes da rede aos
dados de SPI-12 meses, de todos os postos pluviométricos estudados, podem ser vistos nas
Figuras 16 a 40. Os valores calculados dos SPI -12 meses estdo nas linhas escuras e a

resposta da rede na forma de previsdo estd nas linhas em vermelho.

Na fase de simulacdo pode ser notado que houve 6timos ajustes em relagdo as séries
de SPI — 12 meses (Figuras A). J& nas séries previstas (Figuras B) houve um bom ajuste, a
previsdo acompanha a sazonalidade, com boas respostas para grande parte dos picos das
séries temporais. Essa peculiaridade (representagdo dos picos das séries em previsdo) € um

dos resultados mais dificeis de obter-se em anélise e previsdo de séries temporais.

O comportamento do SPI na escala de 12 meses fornece informagdes da precipitagdao
acumulada nesse periodo. Portanto, na andlise das Figuras 15 a 39, deve-se levar em conta o
atraso nas inclinacdes do gréfico para identificar periodos de excesso ou escassez de chuva.

Dessa forma, é possivel identificar neste estudo os anos de baixa pluviosidade e a categoria de
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seca presente em cada época para cada ponto da bacia. Para localizar ocorréncia de secas em
cada posto pluviométrico, observam-se os pontos das séries que apresentam valores negativos,
sendo a consequéncia de cada tipo de seca mais intensa quando seus valores negativos

permanecem por mais tempo.

z

Podem-se fazer andlises pontuais ou gerais da bacia hidrografica em questio, é s6
comparar cada posto e a variacdo espacial e temporal dos valores de SPI. Para exemplificar,
nas Figuras com letra A, referentes aos graficos das simulagdes, observa-se que o ano de
1985, todos os postos apontam alto crescimento da série de SPI, indicando um ano muito
chuvoso em toda a bacia. J4 nas Figuras com letra B, referentes aos graficos das previsdes
para 1 més, o acumulado dos anos de 1998 e 1999, apresenta valores de SPI abaixo de -1,5
para todas as estagdes. Sendo assim, esses anos podem ser considerados como anos de seca
severa em toda a bacia do acude Epitidcio Pessoa, com alguns postos apresentando valores

abaixo -2,0; em alguns meses, 0 que caracteriza seca extrema.

Ap6s se identificar cada evento de seca ou de excesso de chuva, pode-se buscar
explicagdes fisicas e meteoroldgicas para a ocorréncia destes eventos. Nos exemplos acima,
uma das justificativas para o ano de 1998 foi a ocorréncia do El Nifio forte, que é um sistema
que reduz a precipitacdo sobre o Nordeste Brasileiro. Ja no ano de 1999, foi mais chuvoso,
pois os valores de SPI comecam a aumentar gradativamente, devido a esta escala representar
o acumulado de 12 meses. Sabe-se que a seca ndo cessa rapidamente, principalmente seca do
tipo severa ou extrema, nesses casos ha atraso na disponibilidade de recursos hidricos,
causado pela infiltragdo e percolacdo da dgua no solo. Nesse processo a recuperacdo dos
niveis fredticos anteriores é demorada. Em rios perenes, a redugdo das chuvas faz com que o
canal do rio passe a ser alimentado pelo escoamento subterrineo, quando ocorrem secas
severas ou extremas. A recuperacdo dos niveis histéricos do lengol fredtico requer grande

volume de precipitagcdo para aumentar o fluxo do escoamento subterraneo (Machado, 2005).

Das séries previstas, hd um destaque para o posto de Monteiro que apresentou
previsdo fora do padrdo comum (Figura 25. B). Pode ser notado que os tltimos anos da série
SPI — 12 meses sdo quase constantes. Em busca de resposta para esse comportamento
incomum, analisou-se a série de precipitacdo no periodo estudado e verificou-se que as falhas
dos dados, entre os anos de 1985 a 1997, foram preenchidas pela média aritmética. Em
principio, esse posto deveria ter sido descartado, mas se decidiu aplicar a metodologia de SPI
/ RNAs para mostrar que o preenchimento de falhas em dados observados nem sempre ¢ bem

vindo.
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Figura 15. Ajuste da rede para Barra de Sdo Miguel, nas etapas de simulagdo (A) e previsdo (B)
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Figura 18. Ajuste da rede para Camalau, nas etapas de simulagdo (A) e previsdo (B)
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Figura 17. Ajuste da rede para Cabaceiras, nas etapas de simulagio (A) e previsdo (B)
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Figura 19. Ajuste da rede para Caraubas, nas etapas de simulacdo (A) e previsao (B)
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Coxixola
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Figura 21. Ajuste da rede para Coxixola, nas etapas de simulagdo (A) e previsdo (B)
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Figura 22. Ajuste da rede para Desterro, nas etapas de simulacdo (A) e previsao (B)
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Figura 24. Ajuste da rede para Juazeirinho, nas etapas de simulagdo (A) e previsdo (B)
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Figura 23. Ajuste da rede para Gurjao, nas etapas de simulagdo (A) e previsio (B)
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Figura 26. Ajuste da rede para Olivedos, nas etapas de simulacéo (A) e previsdo (B)
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Figura 25. Ajuste da rede para Monteiro, nas etapas de simulacdo (A) e previsdo (B)
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Figura 28. Ajuste da rede para Pocinhos, nas etapas de simulagdo (A) e previsao (B)
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Figura 27. Ajuste da rede para Passagem, nas etapas de simulagio (A) e previsdo (B)
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Figura 30. Ajuste da rede para Salgadinho, nas etapas de simulagdo (A) e previsdo (B)
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Figura 29. Ajuste da rede para Prata, nas etapas de simulagdo (A) e previsdo (B)
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Figura 31. Ajuste da rede para S@o Jodo do Tigre, nas etapas de simulag@o (A) e previsdo (B)
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Figura 32. Ajuste da rede para Sao José dos Cordeiros, nas etapas de simulag@o (A) e previsdo (B)
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Figura 34. Ajuste da rede para Seridd, nas etapas de simulagdo (A) e previsdo (B)
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Figura 33. Ajuste da rede para Sdo Sebastidao do Umbuzeiro, nas etapas de simulac@o (A) e previsdo
B)
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Figura 35. Ajuste da rede para Serra Branca, nas etapas de simulacio (A) e previsdo (B)
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Figura 37. Ajuste da rede para Sumé, nas etapas de simulacdo (A) e previsdo (B)
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Figura 39. Ajuste da rede para Taperod, nas etapas de simulacdo (A) e previsdo (B)

5.2 PREVISOES PARA DOIS, QUATRO E SEIS MESES

Adicionalmente, foram escolhidos dois postos pluviométricos para se efetuar as

previsdes de dois, quatro e seis meses. Um deles situado em uma sub-regido com menor

precipitacdo (Soledade) e o outro em outra sub-regido com maior precipitagdo (Camalat). A

Figura 40 mostra a performance da rede em relagdo a variagdo do erro em cada fase para a

estacdo de Soledade. As Figuras 41, 42 e 43 exibem os graficos das regressdes para cada uma

das fases (treinamento, validacdo, teste e regressdo) do processo de previsdo para dois, quatro

e seis meses, respectivamente, na estacdo de Soledade,



Best Validation Performance is 0.29715 at epoch 3
107 F T T

Train

Validation
Test

ean Squared Error (mse)

9 Epochs
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Em todos os casos (Figuras 41, 42 e 43) a rede encontrou maior dificuldade no ajuste
dos dados para previsdes mais longas. Os melhores valores de regressdo foram encontrados
para previsdo de um més (Tabela 10), mas a medida que se aumentou a escala temporal, as
previsdes pioraram significativamente, conforme os valores expostos nas Tabelas 11 e 12.
Como visto nas tabelas supracitadas, os menores valores de regressdao foram para o horizonte
de 6 meses. A qualidade das previsdes para dois, quatro e seis meses pode ser vista nas
Figuras 44 e 45 para os postos de Soledade e Camalad, respectivamente. Esses resultados
corroboram a metodologia do trabalho: em previsdes de longo prazo ha reducdo na eficicia da

rede.
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Figura 42. Curvas de regressdes para a previs@o de quatro meses em Soledade
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Figura 43. Curvas de regressdes para a previsao de seis meses em Soledade

As Tabelas 11 e 12 para Soledade e Camalat, respectivamente, resumem a evolucao
da rede para previsdes de dois, quatro e seis meses. Embora tenha sido utilizado o algoritmo
de retropropagacdo, € de se esperar, de modo geral, que aumentando o tempo a ser previsto
ocorra também aumento no erro de previsdo. Os valores da previsdo para dois meses sdo

razodaveis, acima disso ha progressiva degeneracdo dos valores previstos.

Note que os valores de regressao durante a fase de treinamento sdo sempre melhores
do que os das fases seguintes, em qualquer escala temporal. Isso demonstra que a rede nio
encontra problemas para assimilar os dados fornecidos, ajusta-os sempre da melhor forma
possivel. Ao iniciar o processo de validagao, os valores dos ajustes sdo reduzidos. Isso sugere
que a rede precisa de melhorias no processo aprendizagem. Uma das formas de melhorar o
processo de aprendizagem seria aumentar a quantidade de dados de entrada da rede e/ou

modificar a forma como os dados sdo apresentados a rede
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Tabela 11. Teste da rede para previsdes de dois, quatro e seis meses para a estacdo de Soledade

Soledade R R R R Performance Melhor
treino  validacido teste todos mse validacao
Previsdo 2 meses 0.936 0.757 0.879 0.885 0.214 0.297
Previsdo 4 meses 0.898 0.645 0.481 0.745 0.303 0.328
Previsido 6 meses 0.895 0.240 0.371 0.582 0.398 1.190

Tabela 12. Teste da rede para previsdes de dois, quatro e seis meses para a estagdo de Camalau

Camalau R R R R Performance Melhor
treino  validacio teste todos mse validaciao
Previsdo 2 meses 0.957 0.631 0.902 0.877 0.258 0.271
Previsdo 4 meses 0.913 0.602 0.804 0.816 0.275 0.494
Previsdo 6 meses 0911 0.506 0.581 0.747 0.360 0.779

Na analise das Figuras 44 e 45, € nitida a redug@o no ajuste da série prevista para a
série de SPI esperada, de forma que os valores apresentados nas Tabelas 11 e 12 se refletem
sobre a série prevista. As séries das previsdes para dois meses nas duas estacdes ainda
possuem boa eficicia e conseguem acompanhar bem os valores do indice de precipitacdo. As
séries das previsdes para quatro e seis meses ja mostram maior discrepincia para as séries
esperadas, e ndo conseguem acompanhar um padrio.

Entre Soledade e Camalad, as previsdes nas trés escalas temporais apresentaram um
comportamento um pouco melhor para Camalad, que é uma estacio localizada na drea da
bacia com maiores valores médios anuais de precipitacdo. Nao é possivel afirmar nada acerca
da evolugdo da rede ser influenciada pela climatologia, haja vista que a previsdo para um més

foi considerada muito boa em ambos os postos.
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES

Durante a escolha dos tipos de arquitetura, a rede neural do tipo cascade-forward
backpropagation também apresentou bom desempenho no processo de escolha, é possivel que

ela seja uma boa alternativa para previsdo de séries SPI, mas € necessdrio verificar sua

eficiéncia para outros postos pluviométricos.

O preenchimento de falhas dos dados observados pelo valor médio altera o
comportamento das séries temporais e afeta os resultados da previsdo. Esse fato foi
comprovado pelo resultado do posto de Monteiro, tinico posto em que os dados faltosos foram

preenchidos com o valor médio.

O uso das redes do tipo feed-forward apresentou bons resultados para a previsdo de
SPI em todos os postos, para o horizonte de dois meses. Na previsdo para um més, os valores
médios de regressdes foram iguais a 0,968 na fase de treinamento, 0,883 na validacdo e 0,915
na fase de teste. J4 o MSE médio dos 26 postos foi de 0,0949, considerado um erro médio

muito baixo.

A construcdo das redes mostrou-se extremamente capaz de prever seca, mas ainda é
preciso que se aprimore o método, haja vista que sua eficiéncia é reduzida com o aumento do
horizonte de previsdo. As previsdes para quatro e seis meses mostraram que € preciso

melhorias nas técnicas de aprendizagens das redes.

E possivel que a escolha de outros algoritmos de propagacio e/ou nimero de
neurdnios diferentes, ou mesmo, outras fungdes de transferéncia possa melhorar a eficiéncia
da previsdo. Para melhorar a previsdo de longo prazo sdo necessdarias mudancas mais
significativas como: nova arquitetura, mudancas na forma de entrada dos dados e criagcdo ou

modifica¢do dos algoritmos de aprendizagem.

Em geral, o histérico evolutivo das RNAs mostra que o aprendizado de redes
recursivas vem se aperfeicoando e apresentando inumeras alternativas para melhorar seu
desempenho. Vale ressaltar que neste trabalho, apenas alguns modelos foram testados, e os
dados apresentados em forma de indice. Assim, ainda hd muito potencial a ser explorado pela

aplicacdo das RNA, principalmente para previsdo de prazos mais longos.
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