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Resumo O estudo objetiva estimar a precipita¢io na estacdo chuvosa em Diamantina (MG) com base na precipitago das estacdes
secas anteriores por meio de Redes Neurais Artificiais (RNA). Alterou-se a ordem cronolégica dos dados de forma que o periodo
seco de um ano estivesse relacionado com o periodo chuvoso do ano seguinte. Utilizou-se parte dos dados no treinamento e parte
na avaliacdo do desempenho da RNA. Utilizou-se a anélise do tipo séries temporais e a melhor rede encontrada foi do tipo fungéo
de base radial. A RNA apresentou um erro médio de 10%. A média de precipitacdo no periodo de aplicagéo da rede foi 1.099 mm,
enquanto a estimativa média foi 1.128 mm. A utilizagdo de dados dos periodos secos para estimar a precipitagdo no periodo chuvoso
apresenta resultados satisfatorios e a alteracdo na ordem cronolégica do periodo seco resultou em uma rede com previsdo mais

eficaz.

Palavras-chave: Cenérios climéaticos, modelagem do clima, previséo do tempo.

1. Introducéo

O desenvolvimento agrario de uma regido esta
fortemente associado com o0s niveis de precipitagdo
pluviométrica, uma vez que a escassez de chuvas é um fator
desfavoravel para o processo produtivo. A precipitacdo
pluviométrica é a forma mais econdmica e ambientalmente
correta de uso da &gua na agricultura, contribuindo para a
manutenc¢&o do equilibrio dos recursos hidricos existentes em
toda a regido. Ainda, a necessidade de se importar dgua
através de irrigacdo eleva consideravelmente os custos de
producéo.

Segundo Castro (1994) e Andrade et al. (2009),
muitos produtores brasileiros utilizam a precipitacdo mensal
média para o dimensionamento de seus projetos agricolas.
Desta forma, a modelagem climéatica torna-se uma
ferramenta importante, pois permite a simulacéo de cenarios
futuros, tanto para as atividades agricolas e industriais, como
para 0 conhecimento prévio de possiveis tragédias. A
modelagem climatica favorece a realizagdo de estudos
voltados para o planejamento de recursos hidricos e para a
tomada de decis6es em relagdo a geracdo de energia elétrica
e outras atividades (Queiroz et al. 2001; Sampaio et al. 2007;
Avila et al. 2009). A previsdo climatica da precipitacdo se
apresenta como um ponto importante na meteorologia, uma

vez que é uma variavel associada a desastres naturais (secas
e enchentes) e safras agricolas, com impactos nos setores de
turismo e transporte (Anochi 2015). Entretanto esta variavel
meteorolégica é de dificil previsdo, devido a grande
variabilidade temporal e espacial (variavel descontinua).

Em meio ao grande destaque que o clima e suas
mudangas vém apresentando na Ultima década, cientistas do
mundo inteiro estdo procurando compreender 0s possiveis
impactos das mudancas climéticas para a sociedade em geral
(Anochi 2015).

Nesse contexto, varias ferramentas podem ser utilizadas
no meio meteorolégico para estimativas de precipitacdo
pluviométrica e, dentre elas, destacam-se as Redes Neurais
Artificiais (RNA), que tém apresentado resultados
satisfatorios na projecdo climatica (Moreira et al. 2006;
Anochi et al. 2009). De uma forma simples, segundo Oikawa
e Ishiki (2013), as Redes Neurais Artificiais podem ser
definidas como uma ferramenta estatistica cujo principio de
funcionamento é regido por um modelo matematico
inspirado no funcionamento dos elementos basicos que
formam a estrutura neural de organismos inteligentes, que
adquirem conhecimento através de experiéncia e, por meio
do processamento de informagdes, gera uma saida (dados
preditos) a partir de uma ou mais entradas apresentadas
(preditores). As RNA sdo compostas por neurdnios ou
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unidades de processamento, que computam determinadas
fungBes matematicas, normalmente ndo lineares (Anochi
2015). Tais neurbnios de processamento podem ser
distribuidos em uma ou mais camadas e interligados por um
grande ndmero de conexdes (pesos sinapticos), os quais
armazenam o conhecimento representado no modelo e
servem para ponderar a entrada recebida por cada neurénio
da rede. Através de sucessivas apresentagdes dos dados de
entrada e saida previamente conhecidas, a RNA aprende a
relagdo entre elas (entrada e saida) e através de um algoritmo
de minimizagdo de erros, procura reduzir o erro quadratico
médio em cada iteracéo do treinamento.

Devido a complexidade fisica dos processos de
precipitacdo, as RNA apresentam grande potencial como
ferramenta de modelagem e projecéo climatica, uma vez que
tém sido aplicadas com sucesso a uma grande variedade de
problemas, consolidando-se como uma técnica de solugéo de
problemas complexos em reconhecimento de padrdes,
classificacdo de padrdes, sistemas de controle, aproximacao
de funcGes e modelo preditivo (Anochi 2015).

Sousa e Sousa (2010) propuseram um modelo baseado
em redes neurais para simular e prever vazbes médias
mensais na estacdo fluviométrica localizada na cidade de
Pianc6, no semiarido paraibano. Ruivo et al. (2015)
utilizaram metodologias de mineragdo de dados para
investigar as causas de eventos climaticos extremos: as
grandes secas no Amazonas, ocorridas em 2005 e 2010, e a
precipitacdo extrema ocorrida em Santa Catarina em 2008,
em que foi possivel apontar alguns parametros
climatolégicos responsaveis por tais eventos.

O objetivo do presente trabalho foi avaliar o desempenho
das Redes Neurais Artificiais (RNA) para estimagdo da

precipitacdo na estagcdo chuvosa, com base em dados de
precipitacdo nas estacdes secas e chuvosas anteriores, em
Diamantina-MG.

2. Materiais e métodos

O municipio de Diamantina esté localizado na regido do
Espinhago Meridional, com altitude de 1.149 m, 18°17’S de
latitude e 43°34’W de longitude. Segundo a classificag@o
climatica elaborada por Nimer (1989) para Diamantina, o
clima é tropical com dominio climéatico subsequente e
subdominio semilmido, apresentando uma variedade
climatica de 4 a 5 meses secos (IBGE, 1977). As formagdes
de vegetacdo predominantes na regido sdo de Campo rupestre
e Cerrado rupestre.

Os dados de precipitacdo diaria, no periodo de 1977 a
2014, foram obtidos junto a estagdo climatolégica do
Instituto Nacional de Meteorologia — INMET, localizada na
latitude de 18,25°S, longitude de 43,60°W e altitude de
1296,9 m. Também foram utilizados dados coletados pela
estacio da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), localizada na
latitude de 17,61°S, longitude de 43,60°W (Figura 1) e
altitude de 1.300 m, para completar alguns dados faltantes na
série historica do INMET durante os meses de fevereiro e
margo de 1979, e julho de 1990. Os dados foram referentes a
precipitacdo diaria ocorrida das 9h de um dia até as 9h do dia
seguinte, conforme padronizagdo internacional da OMM
(Organizacdo Meteoroldgica Mundial), ou seja, o volume
precipitado em um dia (n) ocorria entre 9 h do dia anterior (n-
1) e as 9 h daquele dia.

[0}
<]
O
:\‘ Iy
;\r Lo A e
4 g §
(‘N l‘ 4
R ? o’ i
A~ 1 J ¢
A { ) i
L > g o by
L = ° \
¢ Lo y
? > & 3
) R b
5 f =
s I'd
{ A t
~—r / L
/ J‘ _V,.( Legenda
g - »
Nrj 9 -;g @ Estagdes meteorologicas
~J N\ ©
(\) \ * [_] piamantina
= \k]
= /’)J
£ INMET L
\
\
~ ol o~ &
o A~ )] LS
Al s 5 &
e / 5 o
! '_J/ e
N
820000 410000 0 820000m | &
2 3.
- ﬁ,
T T T T T g_)
44°200'W 4°00'W 43°400'W 43°200'W 43°00'W

Figura 1: Localizagéo do municipio de Diamantina, em Minas Gerais, e das estagGes meteoroldgicas do Instituto Nacional de Meteorologia — INMET
e da Agéncia Nacional de Aguas — ANA, em que foram coletados os dados.
Fonte: Elaboracéo prépria
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Vieira et al. (2010), em estudo sobre o comportamento da
precipitacdo pluvial no periodo da estagdo chuvosa na area
de estudo, observaram que a estacéo chuvosa é compreendida
entre 0s meses de outubro e margo, e representa 88% do total
precipitado anual. Sendo assim, os dados foram divididos em
dois periodos: periodo seco, correspondente a soma da
precipitacdo verificada entre os meses de abril e setembro, e
periodo chuvoso, correspondente a soma da precipitacdo
verificada entre 0os meses de outubro e margo.

As RNA foram treinadas no Statistica 10 (Statsoft 2014),
por meio da ferramenta Automated Neural Networks (ANN),
em que o conjunto de treinamento é composto por pares de
entrada e saida (x,yd), sendo caracterizada previamente a
saida desejada yd para um determinado valor de entrada x. O
ajuste de pesos modifica a saida y de forma que a diferenca
entre y e yd, ou seja, o erro seja reduzido a cada interagdo
(Oikawa e Ishiki 2013). Foi utilizada a analise do tipo séries
temporais, que consiste numa rede treinada com valores de
uma série temporal, ocorridos em um determinado intervalo
de tempo, e com saida como sendo um valor futuro da série.
Todas as redes utilizadas foram do tipo radial basis function
com uma camada de entrada, onde os padrfes sdo
apresentados a rede; uma camada oculta, que trabalha como
um reconhecedor de caracteristicas que ficam armazenadas
nos pesos sinapticos e sdo responsaveis pela maior parte do
processamento; e uma camada de saida, onde os sinais de
saida da rede sdo apresentados. A escolha do nimero de
neurdnios na camada oculta da rede foi feita de forma
automatizada pela ferramenta ANN.

As RNA foram treinadas de duas maneiras: os dados de
precipitacdo do periodo seco foram usados como variavel de
entrada para prever a precipitagdo no periodo chuvoso do
mesmo ano (situacdo 1); e os dados de precipitacdo no
periodo seco foram usados para prever a precipitacdo no
periodo chuvoso do ano seguinte (situagdo 2). Para isso, a
ordem cronoldgica dos dados de precipitacéo foi alterada, de
forma que o periodo seco de um ano (x) estivesse relacionado
com o periodo chuvoso do ano seguinte (x+1). Por exemplo,
0 periodo seco que vai de abril a setembro de 2010 ficou

relacionado com o periodo chuvoso que vai de outubro de
2011 a mar¢o de 2012.

No treinamento das redes ndo foram incluidos os dados
de precipitacdo dos anos de 2010 a 2014, uma vez que estes
foram utilizados exclusivamente para a validagdo da rede
escolhida. Para cada grupo foram executadas 12 sessOes de
treinamento. Em cada sessdo, foram treinadas 50 RNA,
sendo retida a rede que apresentasse maior desempenho nos
valores de treinamento, teste e validagdo.

A avaliacdo dos resultados obtidos com as RNA
desenvolvidas foi feita com base no célculo dos Erros
Relativos Médios, ERM% (1) (Schaeffer 1980), histogramas
com valores observados e estimados e graficos de residuos.

_(Vest-Vobs)

ERM % = x 100

@)

em que: Vest é o valor estimado e Vobs é o valor observado.

3. Resultados e discussao

A média de precipitagdo no periodo chuvoso,
considerando-se todos os anos em estudo, foi de 1.170 mm.
Com um valor maximo de 1.632 mm, no ano de 1991, e
minimo de 445 mm, no ano de 1982. Para o periodo seco, a
média de precipitacdo foi de 159,1 mm. Com valor méximo
de 365 mm e minimo de 58 mm, para os anos de 1981 e 1987,
respectivamente.

Apos o treinamento das RNA, a predigdo dos periodos
chuvosos gerou uma estimativa média de 1.145 mm, na
situacdo 1, em que foram utilizados os dados de precipitagdo
do periodo seco para prever a precipitacdo no periodo
chuvoso do mesmo ano. Nesse caso, 0 Erro Relativo Médio
(ERM%) foi de 15,99 %. Tendo sido encontrado um ERM%
maximo de 33,19 %, em 2014, em que a rede estimou uma
precipitacdo de 1345,6 mm e o valor observado foi de 899
mm (Figura 2). O ERM % minimo foi de 0,86 %, no ano de
1997, com valores de precipitacio estimado e observado de
1093,6 mm e 1103,0 mm, respectivamente (Figura 2).
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Figura 2: Precipitagdo observada e estimada por RNA utilizando-se dados de precipitacdo do periodo seco para prever a precipitacdo no periodo
chuvoso do mesmo ano.
Fonte: Elaboracéo propria

Ja na situagdo 2, em que as redes foram treinadas
utilizando-se os dados de precipitagdo no periodo seco para
prever a precipitacdo no periodo chuvoso do ano seguinte, a

RNA apresentou uma estimativa média de 1.160,7 mm, valor
bem préximo do real (1.170 mm), e ERM% de 13,36 %. Com
ERM% méaximo de 54,6 %, em 1982, ano em que se observou
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uma grande variagcdo no volume precipitado (445 mm) e,
apesar do alto erro obtido, a rede conseguiu acompanhar essa
variagdo e apresentou uma baixa estimativa de precipitacéo
no periodo (688 mm) (Figura 3). O ERM% minimo foi de

0,56 %, no ano de 1992, com valores de precipitacdo
estimado e observado de 1307 mm e 1.299,6 mm,
respectivamente (Figura 3).

Precipitacio (mm)

1800

1600

1400
1200 18—

woo [} = m
soo (A —— -1 -
600 | EEEER -
400 |1 J EEEER -
200 |1 f- EEEER -
ob - L 1L

N O 58 0 ® D P IS
S \q‘bb‘ R G RO @b‘

Observ ado

%Q@
gt
eqq

& b b H D
O S

Il

[ ] Est]mado

Figura 3: Precipitacdo observada e estimada por RNA utilizando-se dados de precipitacdo no periodo seco para prever a precipitagdo no periodo
chuvoso do ano seguinte.
Fonte: Elaboracéo propria

A relacdo existente entre as precipitagdes observadas e
estimadas na situa¢do 1 mostrou um coeficiente de correlacéo
linear r = 0,67 indicando uma correlagdo moderada, enquanto
na situacdo 2 verificou-se uma forte correlagdo, com um
coeficiente de correlacéo linear r = 0,81.

Isto mostra que as RNA apresentaram resultados
satisfatorios e conseguiram descrever as variagdes na
precipitacdo ao longo do periodo estudado, tendo como
variavel de entrada apenas dados de periodos secos
anteriores. No entanto, verifica-se uma ligeira tendéncia de
suavizacdo destas variagdes, uma vez que em periodos muito
secos ou muito chuvosos houve um maior ERM.

Considerando-se os dados do periodo utilizado apenas
para aplicacdo das RNA (de 2010 a 2014), a média de
precipitacéo no periodo chuvoso foi de 1.099 mm, enquanto
que as redes apresentaram estimativas médias, no mesmo
periodo, de 1.221 mm na situagéo 1, e 1.128 mm na situagéo
2 que, novamente, apresentou um valor médio bem préximo
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do real. As RNA apresentaram um erro percentual médio de,
11 e 10 %, para as situagdes 1 e 2, respectivamente

O wuso de RNA como modelos de previsdes
meteoroldgicas foi aplicado em varios estudos, apresentando
resultados satisfatorios, dentre os quais se podem citar
Srivastava et al. (2010); Talei et al. (2010) e Wu et al. (2010),
mostrando seu potencial nesta area de estudo. Zhang et al.
(1997) e Menezes et al. (2015), que em estudos com redes
neurais artificiais para a predicdo de chuvas também
obtiveram estimativas com ERM de 10 %. O ERM% méximo
foi de 33 % para a situa¢do 1 (Figura 4) e 19 % para a situacéo
2 (Figura 5); ja 0 ERM% minimo foi de 3,5 % para ambas as
situacOes (Figuras 4 e 5). Isto mostra que a alteragdo na
ordem cronologica dos dados, realizada neste estudo,
resultou em uma leve melhoria no desempenho das redes
treinadas.
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Figura 4: Precipitaco observada e estimada por RNA utilizando-se dados de precipitacéo no periodo seco para prever a precipitagdo no periodo
chuvoso do mesmo ano. E erro percentual da estimativa.
Fonte: Elaboracéo propria
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Figura 5: Precipitagdo observada e estimada por RNA utilizando-se dados de precipitacéo no periodo seco para prever a precipitacdo no periodo
chuvoso do ano seguinte. E erro percentual da estimativa.
Fonte: Elaboracéo prépria

Em sintese, pode-se dizer que o problema de prever a
precipitagcdo pluviométrica ndo é uma tarefa simples de se
modelar matematicamente, uma vez que as variaveis que
causam o fendmeno sdo altamente néo lineares e apresentam
comportamento complexo. As variagbes meteoroldgicas,
especialmente a precipitagdo em um curto espaco de tempo
ao longo dos anos, ndo tém tendéncia definida. No entanto, é
possivel verificar um desempenho satisfatorio das RNA
treinadas para estimagdo do periodo chuvoso, uma vez que
diversos fatores influenciam na dindmica da chuva ao longo
dos anos e, ainda assim, a RNA apresentou ERM% de 10%
na estimacéo de periodos chuvosos tendo como variavel de
entrada no treinamento apenas as informagdes de
precipitacdo no periodo de estiagem de anos anteriores. Com
a inclusdo de mais varidveis, é possivel que sejam obtidas
estimativas ainda mais precisas. Sendo assim, as RNA
apresentam um potencial de se tornarem uma importante
ferramenta na estimacéo de varidveis climaticas.

4. Conclusdes

As Redes Neurais Artificiais conseguem descrever as
variagbes na precipitagdo ao longo do periodo estudado
embora apresente uma leve tendéncia de suavizacdo destas
variages. A utilizagdo de dados dos periodos secos e
chuvosos para estimar a precipitagdo no periodo chuvoso
apresenta resultados satisfatérios e a alteragdo na ordem
cronoldgica do periodo seco resultou em uma rede com
previsdo mais eficaz.
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Abstract This study aims to estimate the precipitation in the rainy season in Diamantina (MG) based on precipitation of dry
previous seasons, by using Artificial Neural Networks (ANN). The chronological order of the data was changed so that the dry
season of and year was related to the rainy season of the next year. A part of the data was used in the ANN training and other part
used to evaluate the performance of it. The used analysis was time series and the best network found was of radial basis function
type. The ANN found showed an average of error of 10%. The average precipitation of the period used in application of the network
was of 1099 mm, while the average estimation was 1128 mm. The use of dry season’s data to estimate the precipitation of the rainy
season presented satisfactory results and, the change of the chronological order of the dry period result in a neural network with
more effective forecasting despite the unchanged one.

Keywords: Climatic sceneries, climate modeling, weather forecasting.
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