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RESUMO

A regido hidrografica do Sertdes de Cratets passou nos ultimos anos (2011 a 2017) por um
longo periodo de estiagem, gerando um esvaziamento dos mananciais do sistema de
abastecimento municipais. Plano de emergéncias como contingenciamento hidrico e a
transposi¢do de dguas de outras regides hidrograficas foram colocados em pratica de forma a
evitar o desabastecimento das cidades da regiao hidrografica do Sertdes de Cratets. Desta forma,
verifica-se a necessidade de planejamento a curto prazo do uso dos recursos hidricos
naturalmente limitados, evidenciando a importancia da precisdo climatica, uma vez que auxilia
na tomada de decisdes. O presente trabalho tem o objetivo principal de avaliar a previsibilidade
do regime pluviométrico da regido hidrografica dos Sertdes de Cratets a partir da variabilidade
da Temperatura de Superficie do mar (TSM) utilizando técnicas de redes neurais artificiais. Para
isso, sdo analisados quatro periodos preditivos: dezembro a maio (DJFMAM), fevereiro a maio
(FMAM), dezembro a fevereiro (DJF) e marco a maio (MAM), utilizando como preditor 12
indices TSM com os trimestres imediatamente anteriores a cada periodo preditivo, isto &,
analisando o periodo preditivo de DJFMAM, o preditor seria a média dos indices TSM dos
trimestres de setembro a novembro (SON), junho a agosto (JJA), MAM e DJF, respectivamente.
Onde inicialmente ¢ obtido através do Random Forest (RF) os indices que possuem maior
importancia e em seguida ¢ realizada a previsdo climatica sazonal utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNA) com diferentes quantidades de varidveis de entrada, variando de 1 a 12
indices (que sdo organizados por ordem de importancia). O indice Atlantico Sul Tropical foi
classificado mais vezes como a variavel mais importante, seguido do Dipolo do Atlantico
Tropical. Os modelos com maior acuracia, isto €, os que obteram melhores resultados de
correlacdo e NASH foram o periodo preditivo de MAM onde o periodo de DJF foi utilizado
como preditor, tendo valores de correlacdo e NASH de 0,883 e 0,663, respectivamente. Por fim,
teve-se que o modelo RNA obteve resultados satisfatorios de correlagao, porém os valores de

NASH foram baixos.

Palavras-chave: Previsio climatica. indices TSM. Random Forest. Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The hydrographic region of the Backlands of Crateus has been in the last years (2011 to 2017)
for a long period of drought, causing an emptying of the municipal supply system springs.
Emergency plans such as water contingency and the transposition of waters from other
watersheds were put in place in order to avoid the shortage of cities in the Backlands of Crateus
hydrographic region. Thus, there is a need for short-term planning of the use of naturally limited
water resources, highlighting the importance of climate accuracy, as it helps in decision making.
The present work has as main objective to evaluate the predictability of the rainfall of the
Backlands of Crateus hydrographic region from the Sea Surface Temperature (SST) variability
using artificial neural networks techniques. For this, four predictive periods are analyzed:
December to May (DJFMAM), February to May (FMAM), December to February (DJF) and
March to May (MAM), using 12 SST indices with the quarters immediately preceding each one.
predictive period, that is, analyzing the predictive period of DJIFMAM, the predictor would be
the average of the TSM indices of the quarters from September to November (SON), June to
August (JJA), MAM and DJF, respectively. Where initially obtained through the Random Forest
(RF) are the most important indices and then the seasonal climate prediction is performed using
Artificial Neural Networks (ANN) with different amounts of input variables, ranging from 1 to
12 indices (which are organized in order of importance). The Tropical South Atlantic Index was
classified more often as the most important variable, followed by the Tropical Atlantic Dipole.
The models with the highest accuracy, that is, those that obtained the best correlation and NASH
results were the predictive period of MAM where the DJF period was used as a predictor, having
correlation and NASH values of 0.883 and 0.663, respectively. Finally, the ANN model

obtained satisfactory correlation results, but the NASH values were low.

Keywords: Climate forecasting. SST indices. Random Forest. Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

O clima do Nordeste Brasileiro (NEB) se -caracteriza pelo clima
predominantemente semidrido, em que existe uma grande variacdo na distribuicdo da
precipitacao em escala temporal e espacial. Para o NEB, tanto os periodos longos de escassez
hidrica quanto o de chuvas intensas acarretam sérios problemas sociais € econdOmicos, 0s quais
sdo agravados pela recorréncia dos eventos (NOBRE, 2016).

A regido esta localizada na Zona Intertropical e ¢ caracterizada por uma climatologia
complexa, os principais sistemas meteorologicos que a influenciam sao a Zona de Convergéncia
Intertropical (ZCIT), Linhas de Instabilidade (LI), Voértices Ciclonicos de Altos Niveis (VCAN)
e Sistemas Frontais (SF), principalmente em escala sazonal. Em termos interanual e decadal ou
principais fenomenos s3o o El Nino-Oscilagdo Sul (ENOS) e a Oscilagdo Decadal do Pacifico
(PDO) (ARAUJO JUNIOR et al., 2019).

O regime de chuvas no NEB ¢ delimitado por uma estagdo chuvosa curta e uma
estagdo seca. A estacdo chuvosa reflete a configuracdo da circulagdo atmosférica de grande
escala e a interacdo oceano-atmosfera nos oceanos Pacifico e Atlantico, que influenciam
diretamente a atuacdo de sistemas meteorologicos na regido (FERREIRA; MELLO, 2005).

A variabilidade interanual da precipitacdo no NEB, associada aos baixos indices
pluviométricos anuais do semidrido nordestino, sdo fatores preponderantes para a ocorréncia de
secas sobre a regido, onde a intensa diminuig¢ao total pluviométrico sazonal durante o periodo
chuvoso se concentra normalmente no primeiro semestre. De forma geral a variagdo interanual
da pluviometria sobre o NEB estd relacionada a variagdes de padrdes de Temperatura da
Superficie do Mar (TSM) sobre os oceanos tropicais, os quais alteram a posi¢ao e a intensidade
da ZCIT sobre o Oceano Atlantico, originando a pluviometria sobre o Nordeste Setentrional
(REPELLI e ALVES, 1996).

De acordo com as proje¢des de temperatura e de frequéncia de eventos extremos
apresentados pelo Painel Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas (IPCC) no ARS
(Quinto Relatério do IPCC) realizado em 2014, o NEB apresentara a redugdo das chuvas, o
aumento da temperatura, como também dos numero de dias secos e das ondas de calor para
todas as projecdes realizadas para o século XXI (IPCC, 2014). Portanto, diante destes cenarios,
a previsibilidade dos periodos chuvosos e sua intensidade tornam-se cada vez mais importante
para todos os setores relacionados a disponibilidade hidrica na regiao.

O Estado do Ceara possui seu territorio quase que totalmente inserido dentro dos

limites do semiarido nordestino, o que sempre o torna propenso as secas severas (COSTA;
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SILVA, 2017). Diversos autores, como Nobrega et al. (2002), Silva et al. (2012) e Da Silva et
al. (2013) demonstraram que a precipitacdo do Ceard ¢ influenciada principalmente pelo El
Nifio Oscilagao Sul, Dipolo do Atlantico e a Oscilagao Decadal do Pacifico.

A regido hidrografica do Sertdes de Crateus esta localizada na macrorregido de
Sertdes de Crateus, na porgao oeste do Estado do Ceard, sendo composto por nove municipios
e consta com uma populagdo estimada de 240 mil habitantes (IPECE, 2017). Os efeitos da
estiagem prolongada na regido podem ser caracterizados a partir do municipio de Crateus, o
mais populoso da regido com aproximadamente 75 mil habitantes dos quais 70% encontra-se
na zona urbana.

O principal manancial do sistema de abastecimento do municipio de Cratets, o
acude Carnaubal entrou em colapso ja no ano de 2000 (FUNCEME, 2019), fazendo-se
necessaria a construcdo da adutora emergencial do acude Araras (regido do hidrografica do
Acarau) distante 160 km do municipio de Crateus. A adutora esteve em funcionamento até o
inicio de 2019, como unica fonte de abastecimento dos municipios de Cratets, Ipaporanga e
Nova Russas (CAGECE, 2017).

Percebe-se, entdo, a necessidade da alocagdo racional de dguas tanto em periodos
de estiagem quanto em periodos de cheias. Neste processo a previsao de precipitacdo pode
contribui tanto em nivel de planejamento quanto em nivel operacional de varias atividades
socioecondmicas, tais como alerta precoce de desastres naturais, gestdo de recursos hidricos,
agricultura, saude, turismo e outras, com o intuito de minimizar os impactos negativos de
eventos climaticos extremos (ARAUJO et al., 2014).

A alta variabilidade climéatica da regido torna a previsao da precipitacdo um problema
de dificil solucdo. Neste caso, a utiliza¢do de redes neurais artificiais vem se mostrando uma
ferramenta poderosa e eficiente na modelagem de fendmenos complexos, ndo lineares e
multivariados, como € o caso da relagdo entre varidveis hidroldgicas e informagdes climaticas
e meteorologicas, devido a sua grande capacidade de aprendizagem, visto que sao baseadas no

principio de funcionamento do cérebro humano (ARAUJO et al., 2014).
1.1 Objetivo
1.1.1 Objetivo geral

Este estudo tem o objetivo principal de avaliar a previsibilidade do regime
pluviométrico sazonal da regido hidrografica dos Sertdes de Crateus a partir da variabilidade

da temperatura superficie do mar (TSM), utilizando técnicas de redes neurais artificiais (RNA).
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1.1.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, tem-se:

> ldentificar os indices TSM que possuem maior influéncia na precipitacéo da area de
estudo;

» Determinar modelos de previsdo de precipitagéo a partir da associa¢ao dos diferentes
indices TSM por ordem de influéncia;

» Auvaliar a acuracia dos diferentes modelos de previsao sazonal de precipitagéo;

> Definir o modelo preditor de melhor desempenho para os diferentes periodos

preditivos adotados.

1.2 Roteiro de trabalho

Este trabalho ¢ composto por cinco se¢des. Nesta primeira se¢cdo ¢ evidenciado
sucintamente o tema desenvolvido, seguido do problema que motivou a sua realizagdo, além da
justificativa para a sua elaboragdo e os objetivos pretendidos, finalizando com a delimitacao da
analise realizada. Posteriormente, ¢ exposta a revisdo bibliografica sobre os sistemas
meteorologicos e indices TSM que influenciam a precipitagdo do NEB e do Ceara.

Na terceira secdo, ¢ esclarecido a metodologia utilizada, isto ¢, t€ém-se a descri¢ao
de como os modelos citados no topico anterior serdo utilizados. A se¢do quatro apresenta os
resultados obtidos e as discussdes em decorréncia dos mesmos. Por fim, na ultima sec¢ao sao

exibidas as consideragdes finais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma revisao bibliografica que sirva de
apoio ao presente trabalho. Primeiramente, ¢ realizado a caracterizagdo climatica e a descri¢ao
dos principais indices TSM que podem influenciar a area de estudo. Em seguida, apresenta-se
0 Random Forest, método utilizado para classificar os indices por sua importancia e por fim,

tem-se a discussdo sobre as Redes Neurais Artificiais.

2.1 Caracterizacao climatica

Este topico tem o objetivo de apresentar os principais sistemas meteorologicas de
precipitagdo do Nordeste Brasileiro (NEB) e em seguida, os que possuem maior influéncia no

Ceara.

2.1.1 Sistemas meteorologicos atuantes no regime pluviométrico do NEB

As chuvas no Nordeste Brasileiro (NEB) podem ser causadas por mecanismos de
grande escala, meso e microescala, onde os de grande escala sdo responsaveis por cerca de 30%
a 80% da pluviosidade a depender do local. Dentre os mecanismos de precipitacdo de grande
escala, destaca-se a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) e o Sistemas Frontais (SF).
Com relagdo aos de mesoescala, ressalta-se, os Vortices Ciclonicos de Alto Nivel (VCAN),
Complexos Convectivos de Mesoescala (CCM), Ondas de Leste (OL), Linhas de Instabilidade
(LI) e brisas maritima e terrestre. Por Ultimo, os de mecanismos de microescala seriam as
circulagdes orograficas e pequenas células convectivas (MOLION; BERNARDO, 2002; UVO;
BERNDTSSON, 1996).

O ZCIT ¢ uma zona de baixa pressdo na regido equatorial, formada pela confluéncia
dos ventos Alisios do hemisfério norte e do hemisfério sul, em baixos niveis (o choque entre
eles faz com que o ar quente e o imido ascenda e propicie a formagao de nuvens), sendo uma
regido de altas temperaturas de superficie do mar e alto regime de precipitagdo (FERREIRA,
MELLO, 2005).

O mecanismo supracitado migra de sua posi¢ao mais ao sul, normalmente variando
de 4°S, entre fevereiro e abril para uma posi¢do mais ao norte, por volte 14°N, entre agosto e
outubro. Estudos de Uvo et al. (1998) evidencia que a seca do NEB coincide com o

posicionamento do ZCIT mais ao norte. Além disso, este ¢ o principal mecanismo de



20

precipitacdo do norte do NEB durante a sua quadra chuvosa, que inicia em fevereiro e termina
em maio (NAMIAS, 1972).

Os SF consistem em camadas de nuvens que sdo formadas no encontro entre uma
massa de ar quente (menos densa) com uma massa de ar frio (mais densa), no encontro o ar
quente e o imido elevam-se e promove a formagdo de nuvens e em consequéncia, a geragao de
chuvas. Normalmente as precipitagdes do periodo de novembro a janeiro do NEB sao causadas
por estes sistemas (ARAUJO JUNIOR et al., 2019).

Os VCAN sao um conjunto de nuvens que tem a forma aproximada de um circulo
girando em sentido horario, tendo em suas periferias nuvens causadoras de chuvas, enquanto
no centro ha movimentos de ar em sentido descendente, impossibilitando a formacao de nuvens
(FERREIRA; MELLO, 2005). Estes Vortices se formam no oceano atlantico, adentrando no
NEB, principalmente nos meses de novembro a marco, onde sua trajetoria tem o sentido de
leste a oeste, tendo maior frequéncia em janeiro e fevereiro (GAN et al., 1982).

O NEB também ¢ influenciado por distirbios ondulatérios no campo dos ventos
Alisios, sendo mais conhecido como Ondas de Leste (OL). Estas ondas sdo formadas por
perturbagdes que acontece no campo dos ventos Alisios, causado por penetragdes de sistemas
frontais em baixas latitudes, onde os ventos do sul, associado aos sistemas frontais, com ventos
do leste, provocam distirbios ondulatdrios nos Alisios, propagando-se para oeste do Atlantico
Sul (MOLION; BERNARDO, 2002). Além disso, Ferreira et al. (1990) observou que a maior
frequéncia dessas perturbacdes acontece no periodo de marco a maio (MAM).

As LI sdo caracterizados por aglomerados de nuvens do tipo Cumulus-nimbus,
organizados em forma de linha (COHEN et al. 1989). Sao formados devido a grande quantidade
de raio solar que incide sobre a regido tropical (que contribui para a formacao de nuvens
cumulus), atingindo uma maior quantidade no fim da tarde e inicio da noite, quando a
conveccdo ¢ maxima, contribuindo para a geragdo de chuvas. A proximidade do ZCIT nos
meses de fevereiro a marco contribui ainda mais para este sistema (FERREIRA; MELLO, 2005).

Os CCM sao caracterizados por uma intensa atividade convectiva, apresentando-se
como uma unica célula nebulosa com forma arredondada (CABRAL et al., 2015). Este
mecanismo de precipitagdo ¢ formado devido condigdes locais favoraveis, como pressao, relevo,
temperatura entre outros, provocando fortes chuvas com curta duracao, tendo um ciclo de vida
de 10 a 20 horas. Ocorrem principalmente no hemisfério sul, durante os meses de primavera e
verdo (SOUZA et al., 1998).

Com relagdo as brisas maritimas e terrestres, tem-se que o oceano aquece mais lento

que o continente, estabelecendo um gradiente térmico, com as temperaturas mais baixas no
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oceano. Dessa forma, cria-se uma regido de pressdo mais baixa e forgando a entrada do ar
marinho com temperaturas mais baixas (brisa marinha), o movimento do ar ascendente propicia
a formacao de nuvens e consequente, chuvas. Ao entardecer, o ar do oceano tem uma menor
taxa de resfriamento, revertendo o gradiente térmico, tendo temperaturas mais elevadas nos
oceanos, assim, tem-se a circulagdo do ar do continente da terra para 0 mar com movimentos
ascendentes (brisa terrestre), possibilitando a formacao de nuvens (MOLION; BERNARDO,
2002).

2.1.2 Sistemas meteorologicos que influenciam a precipitacdo no Ceard

Estudos de Santos et al. (2015) apresentam que o ZCIT e VCAN possui uma maior
atuacao na precipitagao do Estado do Ceara, concentrando-se em sua maioria nas estagdes de
verdo e outono. Os VCAN influenciam a precipitagdo no Ceard em meados de dezembro para
algumas regides localizadas ao sul do estado, porém tem maior participacdo no més de janeiro
(SANTOS; SOARES, 2015).

O ZCIT ¢ intensificado em fevereiro e no periodo do verdo para o inverno,
ocasionando precipitagdes e reduzindo a influéncia dos vortices ciclonicos, que também pode
influenciar negativamente as chuvas, uma vez que pode inibir a translagdo do ZCIT do
hemisfério norte para o sul. Além disso, o ZCIT ¢ principal sistema causador de chuvas no
Ceara (COUTINHO; SOKOMOTO, 2017).

Coutinho et al. (2017) apresenta um estudo de caso para um evento extremo de
precipitacdo envolvendo o Ceard, causado por VCAN seguido das OL nos dias de pré-estacao
analisado (referente ao més de janeiro). Moraes ef al. (2019) faz uma anélise parecida para
outro caso de caso de precipitacao intensa no municipio de Fortaleza - CE, sendo os CCM o

sistema meteorologico causador dessa precipitacao.

2.2 Temperatura de Superficie do Mar

A regido norte do NEB ¢ uma regido que possui alta previsibilidade da precipitagao
média sazonal (NOBRE; MOURA; SUN, 2001; RAJAGOPALAN; LALL; ZEBIAK, 2002;
MARENGO et al., 2003). A alta predi¢ao da precipitacdo ¢ devida principalmente a influéncia
dos oceanos Atlantico Tropical e Pacifico Equatorial nos mecanismos que proporcionam a
chuva (NOBRE, 2012). Sendo apresentado a seguir os principais sistemas de Temperatura de

Superficie do Mar (TSM) que influencia a regido de estudo.
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2.2.1 Dipolo do Atldntico

O dipolo do Atlantico ¢ um fendmeno oceano-atmosférico discernido como a
mudan¢a anomala da temperatura de superficie do mar no Oceano Atlantico Tropical, isto &,
quando as aguas do Atlantico Tropical Sul (TSA — Tropical Southern Atlantic) estdo mais
quentes e as aguas do Atlantico Tropical Norte (TNA — Tropical Northern Atlantic) estdo mais
frias, propicia a formagdo de nuvens no Nordeste, intensificando a ocorréncia de chuvas, sendo
conhecido como a fase negativa do dipolo. Em contrapartida, quando as dguas do TSA estao
mais frias e as aguas do TNA estdo mais quentes, ocorre movimentos descendentes
transportando o ar frio e seco dos altos niveis da atmosfera sobre a regido central, sertdo e
setentrional do Nordeste, inibindo a formacdo de nuvens e diminuindo a precipitacdo, sendo
conhecido como a fase positiva do dipolo (HASTENRATH; HELLER, 1977; MOURA;
SHUKLA, 1981).

Este padrao de anomalias TSM proporciona a ocorréncia de gradientes meridionais
de anomalias de TSM, influenciando consideravelmente a posi¢do longitudinal do ZCIT,
acarretando na alteragdo da distribui¢do sazonal de precipitagdo pluviométrica sobre o norte do
Nordeste (NOBRE; SUKLA, 1996).

Para monitorar as alteracdoes da TSM relacionado a este fendmeno, tem-se o indice
TSA, com anomalia da média de TSM mensal de 0°-20°S e 10°E-30°W, o TNA com anomalia
da média de TSM mensal de 5,5°N a 23,5°N e 15°W a 30°W (ESRL; 2018). Além disso, tem-
se o gradiente meridional entre o Atlantico Sul e Norte, denominado como o Dipolo do
Atlantico Tropical (CARTON et al., 1996).

Moura et al. (2009) observou a correlagdo entre a precipitacao e o TSM do atlantico
¢ superior ao do TSM do pacifico, além de que as anomalias positivas de TSM no Atlantico
Tropical Sul produzem precipitagdo sobre o leste do NEB. Aratjo ef al. (2014) e Aragjo Junior
et al. (2019) realizam uma previsdo climatica para as vazdes do acude Oros-CE, utilizando o
TNA e TSA como um de seus preditores, obtendo resultados satisfatorios para os seus modelos.
Anjos (2015) avaliou a variabilidade de frequéncias de 2 a 4,4 a 6 e 6 a 8 anos das afluéncias
histéricas do Sistema Interligado Nacional, utilizando a analise de ondeletas, que permitiu
avaliar as causas dessas variabilidades através de indices climaticos, no entanto, nenhum indice

pdde ser relacionado com significancia a variabilidade analisada das vazdes afluentes.

2.2.2 El Nifio — Oscilacgdo Sul

O EI Nifio e a Oscilagdao do Sul sdo um fendomeno global resultante de interagdes
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oceano-atmosférico, sendo conhecido como ENOS. O El Nifio ¢ o aquecimento da d4gua do mar
no Pacifico Tropical da costa do Peru/Equador até o oeste do Pacifico. A Oscilagdo do Sul ¢ a
variacdo andmala da pressao atmosférica tropical, sendo uma resposta aérea ao EIl Nifo,
associado a mudancas na circulagdio geral da atmosfera (ARAGAO, 1998).

O ENOS ¢ dividido em duas fases: positiva (La Nifia) e negativa (El Nifio). O
resfriamento anomalo das dguas do Pacifico Equatorial e a intensificacdo dos ventos alisios
caracteriza-se como a La Nifia, enquanto que o aquecimento do Pacifico Equatorial e o
enfraquecimento dos ventos alisios ¢ denominado como o El Nifio (FARIAS; COELHO;
SOUZA, 2006). Esses dois eventos tem impactos diferentes para o NEB, com a ocorréncia do
El Nifo, tem-se a ocorréncia de secas severas do Nordeste, enquanto que no caso da La Nina
tem um aumento da precipitacdo desta mesma regido (SIQUEIRA, 2012).

Estudos de Marengo et al. (2003) expde que durante El Nifio o ZCIT se encontra
mais ao norte de sua posi¢ao normal, fazendo com que os ventos alisios do Nordeste e Sudeste
sejam mais fracos, reduzindo a umidade que penetra no NEB. No entanto, Aragdo (1998)
buscou relacionar os eventos do El Nifio em diversas intensidades e o NEB, tendo como
resultado que o ZCIT no hemisfério norte ndo ¢ sinénimo de seca.

Para monitorar as alteragdes da TSM no Oceano Pacifico e o fenomeno El Nino/La
Nifia, foram criados quatro indices climaticos: Nifio 1+2, Nifio 3, Nifio 3.4 e Nifio 4. As regides
referentes a cada indice El Nifio sdo:

» Nifio 1+2: 0°-10°S e 90°W-80°W

» Nifio 3: 5°N-5°S e 150°W-90°W

» Nifio 3.4: 5°N-5°S e 170°W-120°W

» Nifio 4: 5°N-5°S e 160°E-150°W

Além desses quatro indices, outros indices climaticos também auxiliam na
quantificagdo do fendomeno ENOS. Sendo o Nifio Oceanico (ONI — Oceanic Nirio Index), que
4 a média de trés meses consecutivos de anomalias da regido Nifio 3.4, com base na mudanga
do periodo base que consiste em vdarios periodos bésicos de 30 anos. Além do ENSO
multivariado (MEI — Multivariate ENSO Index), onde suas séries temporais sao bimestrais, ou
seja, o valor de janeiro representa o valor entre os meses de janeiro e fevereiro e ¢ centrado
entre os meses (ESRL; 2018).

Anjos (2015) utilizou dentre outros indices, o Nifio 3.4, MEI e ONI para analisar a
variabilidade de afluéncia aos reservatorios hidrelétricos brasileiros, sendo observado que a
variabilidade de baixa frequéncia dos indices climaticos estudados nao poderia necessariamente

ser considerada influente para a variabilidade de baixa frequéncia dos reservatdrios brasileiros.
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Aratjo (2013), adotou o MEI como um dos indices ocednicos para analisar a variabilidade
climatica no NEB, porém, foi observado que a PDO e TNA foram os que mais interferiram nas
chuvas da regido, tanto em anos de secas quanto umidos.

Com base nos resultados de Rolim et al. (2019), notou-se uma correlagao entre a
variabilidade climatica da bacia do Sao Francisco e Nifio 3.4, sendo as maiores correlagdes em
escala interdecadal. Ferreira et al. (2004) analisou a precipitacdo de janeiro a abril, para o Sertao
Central e Inhamuns, tendo como uns dos preditores o Nifio 1+2, Nifio 3, Nifio 4 ¢ Nifio 3.4,
tendo como resultado a correlagao de -0,49, -0,51, -0,41 e -0,48, respectivamente.

Araujo et al. (2014) e Araujo Junior et al. (2019) realizam uma previsao climatica
para o agude Oros-CE, utilizando o Niflo 3 como um de seus preditores, obtendo resultados
satisfatorios para os seus modelos. Souza Filho ef al. (2004) também utilizou este indice para
realizar a previsao de vazdes sazonais e interanuais para um sistema de reservatorios no Estado

do Ceara.
2.2.3 Oscilagdo Decadal do Pacifico

A Oscilagao Decadal do Pacifico (PDO — Pacific Decadal Oscillation) é
caracterizado por uma variabilidade a longo prazo na configuracdo das TSM no Oceano
Pacifico, sendo semelhante a0 ENOS. Enquanto que o ENOS tem normalmente uma variacéo
climatica de 6 a 18 meses, a PDO dura cerca de 20 a 30 anos. Este fenémeno também é dividido
em duas fases, sendo a fase positiva quando existe um aumento das temperaturas do pacifico e
fase negativa, referente a diminuicao das temperaturas (MANTUA et al., 1997).

Com a fase positiva do PDO, tem-se uma menor recorréncia do La Nifia e menos
intensos, enquanto tem uma tendéncia maior para a ocorréncia do ElI Nifio com maior
intensidade. Ja na fase negativa, tem uma maior tendéncia de episodios da La Nifia, que tendem
a ser mais intensos, e menor frequéncia do El Nifio, tendendo a ser curtos e rapidos
(ANDREOLI; KAYANO, 2005). Assim, a fase negativa é favoravel para o NEB, uma vez que
propicia a formacéo de chuvas (SILVA; GALVINCIO, 2011).

Estudos de Alves et al. (2013) evidencia que a PDO afeta significativamente o
regime de vazdes dos postos do Sistema Interligado Nacional (SIN), além de que mudangas
negativas no patamar das vazdes coincidem com a fase negativa do PDO, sendo equivalente ao
caso da fase positiva do PDO. Marengo et al. (2007) observou que uma variabilidade na escala
de tempo interdecadal do NEB, pode estar associado entre outros fatores, a variabilidade ao

PDO.
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Rolim et al. (2019) notou uma correlagdo entre a variabilidade climatica da bacia
do Sao Francisco e PDO, sendo as maiores correlagdes em escala interdecadal. Fernandes et al.
(2019) observou que as séries de vazoes médias anuais do Ceard mostram sinais de
variabilidade interanual e decadal, estando relacionado ao PDO, afetando significativamente
esse regime de vazao, onde observa que uma mudanga de patamares nas vazdes coincide com

mudangas de patamares do indice PDO.
2.2.4 Oscilacdo Multidecadal do Atlantico

A Oscilagao Multidecadal do Atlantico € caracterizada pela alteragdo da TSM do
Oceano Atlantico Norte, ocorrendo por um longo periodo. Esta oscilagdo ¢ parecida com a PDO,
uma vez que também ¢ considerada de baixa frequéncia, além de possuir duas fases distintas:
uma fria e outra quente. Ademais, seu tempo de duracdo ¢ muito longo se comprado ao ONI,
por exemplo, que perdura apenas por alguns meses (SIQUEIRA, 2012). A AMO ¢ o principal
mecanismo de variagdo climatica de baixa frequéncia do Oceano Atlantico (ROCHA et al.,
2019).

Barreiro et al. (2014) mostraram que o indice AMO tem influéncia na precipitacao
da América do Sul. CAPOZZOLI et al. (2017) obteve resultados em que exibe que 0 AMO
possui influéncia na variabilidade nos principais rios das bacias brasileiras. Estudos realizados
por Silva et al. (2011) para a precipitacao envolvendo o Cearéd utilizando o PDO ¢ AMO
exibiram que existe uma possivel relacdo para estes indices, todavia as influéncias individuais
ndo foram quantificadas. Rocha et al. (2019) detectou a influéncia conjunta das variagdes de
TSM do oceano atlantico e pacifico nas precipitacdoes do Alto Jaguaribe, podendo-se concluir
que periodos com fase simultaneamente positiva e negativa da PDO e AMO tem
comportamentos mais definidos de precipitagdo, sendo esperado maiores valores de

precipitagdo quando estes indices forem simultaneamente negativos.
2.2.5 Oscilacdo do Atldantico Norte

A Oscilagdo do Atlantico Norte (NAO — North Atlantic Oscillation) é o principal
modo de variabilidade de circulacdo atmosférica do Atlantico Norte (TRIGO et al., 2002). E
definido como um indice que mede a diferenca entre os centros de baixas pressdes subpolares
e os centros de altas pressdes subtropicais, sendo observavel através da diferenca de pressao
entre Stykkishoulmur na Islandia e Ponta Delgada em Portugal. O NAO consiste num dipolo

norte-sul de anomalias, com um centro localizado sobre a Islandia e outro, de sinal oposto
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abrangendo as latitudes centrais do Norte Atlantico entre os 35°N e os 40°N (OLIVEIRA;
CUNHA; PAIVA, 2017).

A NAO ¢ dividida em duas fases: positiva e negativa. A fase positiva reflete alturas
(geopotenciais) e pressdes a superficie abaixo do normal ao longo das latitudes elevadas do
Atlantico Norte e acima do normal para o centro do Atlantico Norte. A fase negativa reflete
oposto de anomalias relativo as alturas geopotenciais e pressoes da superficie sobre as mesmas
regides (HURREL, 1995).

Estudos de Labat (2008) exibiu que o NAO ¢ um pouco correlacionado com as
descargas dos grandes rios da América do Sul. Entretanto, Anjos (2015) obteve resultados que
apresenta que este fenomeno nao teve grande relevancia para os principais rios do Brasil, com
a banda variando de 2, 4, 6 e 8 anos. Por fim, Marengo et al. (2007) observou que uma
variabilidade na escala de tempo interdecadal do NEB, pode estar associado entre outros fatores,

a variabilidade da NAO.
2.3 Random Forest

As florestas de decisdo sio um conjunto de Arvores de Decisdo (AD) criadas a
partir de uma base de dados (RIQUETI; RIBEIRO; ZARATE, 2018). A AD ¢ uma maneira
simples e eficaz de representar o conhecimento, onde sao baseadas na metodologia de “dividir
para conquistar”, isto €, existe uma divisdo sucessiva do conjunto de dados utilizados em varios
subconjuntos, até cada um destes pertencer a uma mesma classe ou até uma dessas classes serem
majoritarias (GARCIA, 2003).

O principal obstaculo ao gerar uma floresta de decisdo esta relacionado em obter
uma boa variabilidade nas arvores que a compdem, levando a um maior poder de generalizagao
para o modelo. Devido isso, ¢ introduzido por Breiman (2001) o algoritmo de Florestas
Aleatorias ou Random Forest (RF), sendo um método utilizado para gerar essa floresta de
decisido (RIQUETI; RIBEIRO; ZARATE, 2018).

O RF ¢ um popular e eficaz algoritmo de aprendizado de maquina para selegao de
variaveis (BREIMAN, 2001). O bom desempenho do RF esta relacionado principalmente a sua
aleatoriedade em criar as arvores, onde para cada n6 da AD o modelo escolhe a melhor divisao
de um subconjunto aleatério de varidveis de entrada. Além disso, ao inicializar o conjunto de
treinamento para cada arvore, por volta de um ter¢o dos dados analisados sdo omitidos para a
avaliacdo do desempenho, a amostra Out-of-Bag (OOB). A amostra OOB ¢ empregada para
obter uma estimativa imparcial do erro de predi¢gdo (GENUER et al., 2010).
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A diferenga entre a média do erro (taxa de classificacdo erronea para classificagdo
e Erro Quadratico Médio (EQM) para regressao) para os dados modificados e originais do OOB,
dividida pelo erro padrao, ¢ uma medida da importancia da variavel (CUTLER, 2007). Outra
medida ¢ o aumento da pureza do nd, que se relaciona com a fungao de perda que por melhores
divisdes sdo escolhidas, para classificacdo a funcdo de perda ¢ a impureza Gini. Quanto mais
util € a variavel, maior ¢ o aumento na pureza do n6 (CARVALHO; 2019).

O EQM ¢ uma medida mais informativa do que a pureza do n6. Na Equagdo 2.1 ¢

exposto o calculo do EQM.

EQMgos = nz{y ~y, } @.1)

. ~ ~ . OOB r r M . ~
Em que: Yy, ¢é a previsdo da observagdo i e y, ¢ média das previsOes para a

observagdo i (LIAW; WIENER, 2002). Assim como Carvalho (2019), o EQM foi adotado como
a medida de importancia variavel representando a classificacao.

Fernandez-Delgado et al. (2014) realizou experimentos comparando 17 familias de
classificadores (179 classificadores no total) em 121 bases de dados, e concluiu que a familia
do RF obteve os melhores resultados de predi¢ao. Carvalho (2019) que utilizou o RF para a
classificagdo de variaveis, obteve que este modelo resultou em dos melhores subconjuntos para

a previsao dos dados analisados.
2.4 Redes Neurais Artificiais

Este topico tem o objetivo de introduzir ao contetido das Redes Neurais Artificiais
(RNA) e em seguida, apresentar as principais caracteristicas do modelo utilizado neste trabalho,

isto €, o Perceptron Multilayer (MLP).
2.4.1 Introdugdo as Redes Neurais

O desenvolvimento das RNA foi instigado pela grande capacidade do cérebro
humano aprender e realizar tarefas extremamente complexas apos passar por algum processo
de aprendizagem. A principal unidade do sistema nervoso, isto ¢, o cérebro humano, ¢ um
sistema de processamento de informagdes altamente complexo, ndo-linear e paralelo formado
por um conjunto de unidades fundamentais: os neurdnios, que organizadas de tal forma a
realizar certos processamentos muito mais rapidos que qualquer computador digital atualmente
conhecido (HAYKIN, 2001).

Uma rede neural é composta por um conjunto de elementos de processamento,
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sendo normalmente conhecido por neuronios, onde o primeiro passo consiste em especificar o
ntiimero de neurdnios (GALVAO et al., 1999). O funcionamento do neurdnio artificial é similar
ao neurdnio bioldgico, em que cada neurdnio € uma unidade de processamento de informagao
que ¢ fundamental para o funcionamento de uma rede neural (HAYKIN, 2001).

Dentre os varios tipos de arquiteturas de RNA existentes, a rede neural de multiplas
camadas tem sido utilizada em diversos artigos académicos (BIRIKUNDAVY et al., 2002;
DAWSON et al., 2002; STOKELJ et al., 2002; DAWSON; WILBY, 2001). Esta arquitetura é
composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias e uma camada de
saida, facilitando a construgdo de algoritmos de operagdo e de treinamento. Os dados que
alimentam a rede ingressam através da camada de entrada e sdo posteriormente processados
através das diferentes camadas intermediarias, produzindo ao final um resultado apresentado

na camada de saida (BRAVO et al., 2008).

Figura 1 - Rede Neural de multiplas entradas

camada intermediaria
camada de entrada -~——o Fungdo de ativagio

camada de saida

Entradas

Saida

B Neuronio de saida
mm Neurdnio da camada
intermediaria

\\

Fonte: Matos et al. (2014).

+ Nos de entrada

Os dados de entrada devem ser normalizados, para evitar problemas de estabilidade
com a RNA. Esta normalizacdo ¢ geralmente realizada nos intervalos de [-1,1] ou [0,1].
(OLIVEIRA; PEDROLLO; CASTRO, 2014).

A funcdo de ativagdo define como serd repassada a informacgao entre os neurénios
artificiais, em que acontece pela adi¢do do produto dos pesos sindpticos, mais um estimulo
externo, para produzir um resultado que servird como entrada para o neuronio subsequente
(ROCHA et al. 2012).

Ademais, salienta-se que diversas pesquisas obtiveram excelentes resultados com a
aplicagdo de RNA na area de recursos hidricos e hidrologia, principalmente no desenvolvimento
de modelos para simulagdo, previsao e classificagao (JAIN et al., 2004; BOWDEN et al., 2005;
JAIN; KUMAR, 2007; OLIVEIRA et al., 2013). Apesar de resultados promissores, este modelo
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¢ rotulado como “caixa preta”, uma vez que nao explica os processos internos que relacionam
os dados analisados (HSU et al., 1995; JAIN et al., 2004).

Dentre os varios tipos de redes neurais, destaca-se o Multilayer Perceptron, que ¢é
amplamente utilizado na area de recursos hidricos, podendo ser observados em diversos autores:
Figueiredo et al. (2007), Gomes et al. (2010), Cruz et al. (2010), Rocha et al. (2013), Telles et
al. (2013), Araujo et al. (2014), Debastiani et al. (2016), Charles (2017), Araujo Junior et al.
(2019) e Carvalho (2019).

2.4.2 Multilayer Perceptron

As redes Multilayer Perceptron (MLP) sdo caracterizadas pela presenca de uma camada
de entrada (responsavel por receber os dados que alimentam a rede) e outra de saida (possui a
finalidade de dar as respostas corretas para os estimulos do modelo), entre essas localiza-se pelo
menos uma camada intermediaria de neur6nios, também denominado como camada oculta,
sendo o responsavel pelo aumento da capacidade da RNA em extrair o comportamento mais
complexo, com base nos dados disponiveis no processo de treinamento (ARAUJO, 2019).

As MLP possuem elevadas possibilidades de aplicacdes em diversos problemas
relacionado as mais diferentes areas do conhecimento, sendo considerada uma das arquiteturas
mais versateis quanto a aplicabilidade. As areas com maior potencial de aplicagdo sao:
aproximacao universal de funcdes, reconhecimento de padrdes, identificacdo e controle de
processos, previsao de séries temporais e otimizacao de sistemas (SILVA; SPATTI, FLAUZINO,
2010).

A rede MLP passa inicialmente por um processo denominado treinamento, onde os
dados de entrada e os dados de saida separados para esta fase sdo introduzidos simultaneamente
no modelo e com isso a rede vai ser treinada, ou seja, vai aprender a correlacionar os dados de
entrada com os de saida.

Apos treinada, a rede passard pela etapa de validagdao. O conjunto de dados que nao
foram utilizados no treinamento serdao empregados. Nesta etapa, ¢ introduzido apenas os dados
de entrada e ¢ solicitado que a rede retorne com os dados de saida estimados. Em seguida, ¢
realizado um comparativo entre os dados observados e os estimados pela rede, entdo ¢ calculado
o erro absoluto, fazendo a diferenca entre os dados observadas e estimadas (ROCHA et al.,
2012).

A aprendizagem do modelo consiste na alteracdo de todos os pesos sinapticos (wy) €

limiares existentes (bx), baseado na experiéncia conhecido pelo fendmeno estudado. Esta
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experiéncia € representada por um conjunto de dados contendo as entradas e saidas conhecidas

para o problema a ser modelado, sendo este conjunto exposto na Equagdo 2.2 (HAYKIN, 2001).

[T} 4d ), (22)

Em que [], L, {x;} e {di}, significa respectivamente, conjunto de dados de entrada
utilizados na modelagem, nimero de entradas e saidas conhecidas no conjunto de dados de
treinamento, conjunto de entrada para os L-exemplos existentes no conjunto de dados de
treinamento e, conjuntos de saida para os mesmos L-exemplos (ARAUJO et al., 2019).

Para o treinamento da rede, ¢ utilizado o algoritmo conhecido como algoritmo de
retropropagacao de erros, sendo baseado na regra de aprendizagem por correcdo de erros. Onde
a seguir € exposto a demonstracdo que envolve o algoritmo de retropropagacao de erros e
a regra do delta generaliza feita por Haykin (2001). Iniciando pelo sinal do erro do neurdnio k
(Equacdo 2.3), que ¢ obtido pela diferenga entre o valor de saida i-ésimo exemplo conjunto de
treinamento e o resultado do neur6nio yi(7).

& (1) =di (1) -y, (1) (2.3)

Sendo ex(i) e (i), respectivamente, o sinal do erro do neuréonio k, saida desejada para
o neurdnio k. O sinal do erro ex(i) aciona um mecanismo de controle, tendo o propodsito de
ajustes corretivos aos pesos sinapticos dos neurdnios k. Os ajustes corretivos tem o objetivo de
aproximar passo a passo o sinal de saida y(n) da resposta desejada di(n).

Tal objetivo ¢ alcangado ao minimizar a fun¢do de custo ou indice de desempenho
E(n). A fungdo de custo utilizada para avaliar o desempenho da rede MLP no conjunto de
treinamento € o erro quadratico instantaneo, dado pela Equagao 2.4:

E(n)= 2 el ) 24
2

Onde ¢ ¢ o conjunto de todos os neurdnios da camada de saida do exemplo 1 do
conjunto de treinamento.

Considerando o processo de treinamento em lote, no qual o conjunto de pesos
sinapticos ¢ fixo para todos os L-exemplos existentes no conjunto de treinamento, a fun¢ao de

custo € o erro quadratico médio E¢q (1), sendo obtido pela Equagdo 2.5.
1< : -
B (M) =2 222 [ A (1) =% (i)] (2.5)
2d i=1 kec
No qual 7 € o passo do tempo discreto, correspondente a cada alteragao do conjunto
de pesos sinapticos no conjunto de treinamento.

O objetivo deste processo de treinamento ¢ alterar o vetor dos pesos sindpticos até
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que o erro quadratico médio ou instantaneo seja minimo. Assim, 0s ajustes sucessivos no vetor
dos pesos sindpticos de um determinado neurdnio da camada de saida, como o neur6nio yi(n),

pode ser realizado de acordo com a Equacgao 2.6.

{wy (n+1)} = {wy (n)}+Aw, (n) (2.6)
Em que wy; é vetor de peso sindpticos na época n. Essa alteracdo ocorre de forma
iterativa por meio de ajustes sucessivos no vetor de pesos sinapticos, percorrendo a superficie
de Enea ({wii}) na direcdo e sentido oposto ao do gradiente do erro quadratico médio ( VEeq),
dado pela Equagdo 2.7.

_ OE (n)

VEmed (n) aWk'(n)

2.7)

Assim, o ajuste do vetor de pesos sinapticos para o neurdnio y;(n) pode ser feito de

acordo com a Equagao 2.8.

{ij (n +1)} :{ij (N)—nVE, (n)} (2.8)
Onde 7 ¢ a taxa de aprendizagem. Com isso, ao desenvolver a formula do erro
quadratico médio (Equagdo 2.6) e aplicar os resultados obtidos pela equacdo do gradiente do
erro quadratico médio (Equagdo 2.8), tem-se a Regra do Delta (Equacdo 2.9), que ¢ uma
expressao para o ajuste do vetor de pesos sinapticos para o neurdnio yi(7) da camada de saida.
{ij(n+1)}={ij(n)}+?;%5j{vj(')} (2.9)
Onde wy; (n+1) € o vetor de pesos sindpticos entre os nos k (saida) e j (entrada) na
iteragdo n+1 e J; ¢ gradiente local do neurénio. No caso de um neurdnio da camada oculta, o
calculo direto do gradiente local ndo € possivel, visto que produz um sinal que se propaga até a
camada seguinte, ndo produzindo assim, nenhum sinal de erro. Diante disso, aplicando o
Algoritmo de Retropropagagdo do Erro, o gradiente local de uma camada oculta ¢ dado pela

Equacdo 2.10.
3,(1) = (4, ()3 3,0) ()] @10)

Em que o gradiente local do neurdnio y;(n), isto ¢, d(i) € obtido pela Equacao 2.11.

s (i)=e f'(v (n)) (2.11)
No qual vi(i) é campo local induzido do neurénio yi(i) no i-€simo exemplo do

conjunto de treinamento.

Por fim, para aumentar a taxa e aprendizagem n com o objetivo de evitar o perigo
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de instabilidade ¢ a inclusao do constante momento o (HAYKIN, 2001). Diante disso, a
alteracdo dos pesos sinapticos conhecida como Regra do Delta Generalizada, ¢ obtida pela
Equacao 2.12.

{ij (”+1)} = {ij (”)}+%ZLIZ5J (i){yj (n)} +“{Aij (n—l)} (2.12)

i=1 kec
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3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada foi a pesquisa quantitativa, baseando-se em dados
mensuraveis, buscando verificar a relagdo entre Temperatura de Superficie do Mar (TSM) e a
precipitagdo da Regido Hidrografica (RH) dos Sertdes de Crateis. O método de pesquisa
adotado neste trabalho ¢ dividido em 5 partes: Levantamento de dados, estratégia metodologica,
classificacdo por ordem de importancia dos indices climaticos, previsao climatica utilizando

MLP e a abordagem estatistica, sendo explicado cada topico a seguir.
3.1 Regiao de estudo

A regido hidrografica dos Sertdes de Crateus possui uma area de 10.821 km?,
compreendendo a rede de drenagem do Rio Poti. Além disso, possui uma capacidade de
acumulacdo de dguas superficiais de 446.685.647 m*. Na Figura 2 ¢ exposto a localizacdo da

area de estudo em relagdo as outras regides do Estado do Ceara (SRH, 2013).

Figura 2 - Regides hidrograficas do Estado do Ceara

Fonte: SRH (2013).
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Esta regido ¢ constituida por nove municipios, tendo uma populagdo total de
240.714 habitantes, sendo possivel observar na Tabela 1 cada municipio com sua respectiva

populagdo. Além disso

Tabela 1 — Populagdo dos municipios da RH
dos Sertdes de Crateus

L Populacéo
Municipio (Cerl?so 2%10)
Crateus 72.812
Independéncia 25.573
Novo Oriente 27.453
Quiterianopolis 19.921
Tamboril 25.451
Ipaporanga 11.343
Ararenda 10.491
Nova Russas 30.965

Monsenhor Tabosa 16.705
Fonte: SRH (2013).

Além disso, a area de estudo possui um total de 10 agudes monitorados pela
Companhia de Gestao dos Recursos Hidricos (COGERH), sendo na Tabela 2 cada reservatdrio

com sua respectiva capacidade (FUNCEME, 2019).

Tabela 2 - Reservatorios da Rh dos Sertoes de Crateus

Reservatorio Capacidade (hm3) Reservatorio Capacidade (hm3)
Carnaubal 73,2 Barra Velha 99,56
Realejo 31,55 Cupim 4,6
Barragem do Batalhdo 1,64 Colina 4,29
Flor do Campo 105 Séo José 1l 6,6
Jaburu 1 101,54 Sucesso 7,96

Fonte: FUNCEME (2019).

3.2 Levantamento dos dados

As anomalias de TSM utilizados nas analises podem ser obtidos a partir do sitio do
Earth System Research Laboratory (ESRL) do National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA) em http://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list. Como
critério de escolha dos indices disponiveis, utilizou-se aqueles em que foram mais utilizados
em dissertacdes ou artigos publicados em analises envolvendo o Nordeste, com mais enfoque
no estado Ceara, como os estudos de Ferreira ef al. (2004), Aragjo et al. (2014), Anjos (2015),
Aratjo Junior (2019), Fernandes ef al. (2019), Rolim ef al. (2019).

A série de dados da precipitagdo foi obtido a partir da realizagdo da média de
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precipitacdo utilizando o Thiessen com base nas estagdes pluviométricas da regido hidrografica
de Crateus, disponibilizado pela Agéncia Nacionais de Agua (ANA), podendo ser adquirido no
sitio http.://www.snirh.gov.br/hidroweb. Sendo exposto na Tabela 3, as estagdes pluviométricas

utilizadas para a previsao.

Tabela 3 - Estagoes pluviométricas utilizadas

COdL Nome do Posto COdL Nome do Posto COd; Nome do Posto
Estacao Estacao Estacdo
640037 Baixio 440003 Curatis 540035 Recife
640041 Algoddes 440068 Curatis 540111 Fazenda Gracinha
540052 Quiterianopolis 440020 Sucesso 540028 Tucuns
540002 Coutinho 440055 Ipaporanga 540034 Ematuba
540042 Cruz 440007 Tamboril 540020 Aeroporto (Crateus)
540041 Monteiro 440080 Acude Cardo 540000 CrateUs
540030 lapi 440060 Canindezinho 540026 Irapud
540033 Varzea Grande 440044 Ararenda 540025 Morro Alegre
540115 Mugquem 440017 Nova Russas 540039 Barreiros
540113 Fazenda Realeza 440045 Santo Antdnio 540044 Oliveira
540007 lapi 440001 | S&o Jodo Das Lontras | 540043 Logradouro
540005 Tranqueiras 440004 Carnaubal 540107 Poti
540038 Cachoeira Do Fogo 440005 Croata 441005 Pedro li
540003 Novo Oriente 440018 Poranga 441015 Santa Tereza
540054 | Caminho Da Cachoeira| 440023 Guaraciaba Do Norte 441014 Saudoso
540040 Emaus 440047 Croata 539021 | Riachdo Do Banabuiu
540036 Jandrangoeira 440048 | Sitio Varzea Redonda | 540023 Ibiapaba
540108 Desejo 440050 Picada 540045 Santa Tereza
540032 Monte Sinai 440051 Limoeiro 540047 Bom Jesus
540024 Monte Nebo 440057 Matriz 540048 S&0o Jodo Do Trissi
540031 Jaburu 440058 América 540112 | Fazenda Belo Horizonte
540027 Vila Santo Antbnio 440072 Séo José 541002 | Fazenda Boa Esperanca
540019 Independéncia 440074 Morrinhos Novos 541013 Oiticica
540016 Independéncia 440075 Croata 441016 Santana
540029 Santa Terezinha

Fonte: Autoria propria (2019).

Para os casos em que existia mais de uma estagdo com mesma coordenada e
periodo de funcionamento diferente, foram criadas estagdes com a unido dos dados, criando
estacdes equivalentes. Apds esse periodo de verificacdo, restaram na area de estudo as 73
estacdes pluviométricas presentes na Tabela 3, destas, 48 estdo localizadas na area dos Sertdes
de Crateus, as demais estagdes encontram-se espalhadas ao longo da area da regido hidrologica,
como apresentado na Figura 3.

A série historica de precipitacdo estudada compreende os anos de 1911 a 2018,
porém como 0 NOAA possui dados apenas a partir de 1950 e com término em 2017 para alguns

indices, foi necessario restringir a série historica para o periodo de 1950 a 2017.
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Figura 3 - Disposigdo espacial das estagdes pluviométricas
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Fonte: Autoria propria (2019).
Apos isso, obtém-se uma série de precipitagdo média para toda a regido hidrogréfica,
nessa etapa, as séries das estagoes que possuem influéncia na area de estudo sdo selecionadas e
utilizando de um codigo de programagao feito com base na linguagem R o Thiessen mensal é
gerado, resultando em uma resposta de série Uinica e continua no tempo, sendo possivel observar
os valores obtidos na Tabela A.1 do Apéndice A.

Na Figura 4 ¢ exposto a média de precipitagdo para cada més, sendo possivel
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observar que o periodo de maior precipitagdo sdo os meses de dezembro a maio. Além disso,
percebe-se que a quadra chuvosa inicia no més de fevereiro e termina em maio, uma vez que

os meses de dezembro e janeiro sao caracterizados com uma pré-estagao.

Figura 4 - Precipitacdo média para cada més
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Fonte: Autoria propria (2019).

r

Por fim, tem-se que a precipitagdo média anual ¢ de 631,28 mm e que a
precipitacdo maxima e minima ocorrida em apenas em um més ¢ de 488,23 mm e 0 mm,

respectivamente.
3.3 Estratégia metodologica

Esta secdo expoe a estratégia metodologica utilizada para a previsdo da precipitagao
da Regido Hidrografica dos Sertdes de Crateus, onde ¢ empregado quatro periodos preditivos
(que consiste nos dados de precipitagdo), e para cada periodo preditivo € usado quatro periodo
de preditores, onde sdo utilizados 12 indices TSM, conforme Figura 5.

O primeiro periodo de precipitacdo a ser analisado ¢ o semestral, sendo os meses
de dezembro a maio (DJFMAM), adotando este semestre por conter 0s meses com maiores
precipitacdes. Como preditor para este caso € analisado separadamente os quatro periodos de
indices TSM imediatamente anteriores, referindo-se aos trimestres setembro a novembro (SON),
julho a agosto (JJA), marco a maio (MAM) e de dezembro a fevereiro (DJF), respectivamente.
Vale salientar que esta mesma sequéncia de preditores € utilizada nos dois periodos preditivos

subsequentes.



Figura 5 - Estratégia metodolédgica utilizada para determinacdo da precipitacdo na RH de Cratets
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O segundo periodo preditivo a ser utilizado ¢ a quadra chuvosa, isto ¢, os meses de

fevereiro a maio, ¢ o terceiro € o trimestral 1, estando relacionado aos meses de dezembro a

fevereiro. Por fim, tem-se a andlise da precipitacdo de marco a maio, sendo denominado como

o trimestral 2, utilizando os periodos de DJF, SON, JJA e MAM. Para todos os casos foi

utilizado os mesmos indices climaticos, exposto na Tabela 1.

Tabela 4 - indices climaticos utilizados como preditores

Sigla Indice (em inglés) indice (em portugués)
TAD Tropical Atlantic Dipole Dipolo do Atlantico Tropical
TNA Tropical Northern Atlantic Atlantico Tropical Norte
TSA Tropical Southern Atlantic Atlantico Tropical Sul
NINO1.2 Nifio 1+2 Nifio 1+2
NINO3.4 Nifio 3 Nifio 3.4
NINO3 Nifio 3.4 Nifio 3
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Tabela 4 - indices climaticos utilizados como preditores

Sigla Indice (em inglés) Indice (em portugués)
NINO4 Nifio 4 Nifio 4

NAO North Atlantic Oscillation Oscilacéo do Atlantico Norte

MEI Multivariate ENSO Index ENSO multivariado

PDO Pacific Decadal Oscillation Oscilacao Decadal do Pacifico
AMO Atlantic multidecadal oscillation Oscilacdo Multidecadal do Atléantico

ONI Oceanic Nifio Index Nifio Oceénico

Fonte: Autoria propria (2019).

3.4 Classificac¢do por ordem de importancia dos indices climaticos

Para classificar os indices climaticos por ordem importancia foi utilizado o Random
Forest (RF). Assim como em Carvalho (2019), a mediana da medida de importancia para cada
variavel foi tomada para classifica-las, possibilitando assim que as anomalias de TSM sejam
organizadas por ordem de importancia. Onde a medida de importancia ¢ dado pela média do
erro quadratico médio, dividido pelo desvio padrio.

Além disso, o modelo foi compilado com 50 sets de treino/teste, onde a etapa de
treino corresponde a criagdo das Arvores de Decisdo (AD), salientando que o modelo escolhe
a melhor divisdo de um subconjunto aleatdrio de variaveis de entrada e, fase de teste consiste
em analisar o desempenho do modelo.

O método foi implementado usando o software Rstudio, utilizando o pacote
“randomForest”, que ¢ baseado no algoritmo classico de Breiman (LIAW; WIENER, 2002). Os
dois principais parametros ¢ “mtry” e “ntree”. O parametro “mtry” € o nimero de variaveis de
entrada escolhidas aleatoriamente em cada divisdo, sendo adotado o numero de variaveis
explicativas dividido por trés (arredondado para baixo), assim como em Carvalho (2019). O

“ntree” € o numero de arvores no RF, adotando-se o valor de 400 para os testes realizados.
3.5 Previsao climatica utilizando MLP

No desenvolvimento do modelo Perceptron Multilayer (MLP) foi necessario a
normalizac¢do dos dados utilizados, tanto dos dados de entrada (relativo as anomalias de TSM)
e dos dados de saida (referente a série de dados a precipitacdo). Assim, os valores dos dados de
entrada e saida foram normalizados, com valores variando de 0 e 1. A Equagao 3.1 evidencia a

formula utilizada para a normalizagao dos dados.

R X, —x™"
X, =2(—’ @J—l 3.1)
Xj —Xj
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Onde o vetor x consiste nos dados que sdo normalizados. Os dados utilizados na

modelagem foram separados aleatoriamente, com um percentual de 80% para o treinamento e

apenas 20% para a etapa de validagdo, ficando assim uma série de dados de 53 anos para o

treinamento e 14 anos para a validagao. Embora a quantidade utilizada na fase de validacao

possa ser pequena, utilizou-se devido a pouca quantidade de dados para a modelagem de um
fendomeno tdo complexo que foi analisado.

Umas das fungdes de ativagao mais utilizada ¢ a fungao sigmoide, sendo utilizada

neste trabalho, sendo apresentada na Equagdo 3.2 (ARAUJO, 2015).
1
o(v)

= m 3.2)

Vale ressaltar que a etapa de treinamento consiste no processo de aprendizagem da

rede neural, enquanto o processo de validagdo ¢ relativo a analisar se rede apresenta resultados
satisfatorios do fendmeno estudado.

Para calcular a precipitagdo pelo modelo MLP, elaborou-se 12 modelos com

quantidade diferente de preditores, onde o Modelo 1 (M1) ¢ calculado com o indice de maior

importancia, o Modelo 2 (M2) ¢ obtido com a utilizagdo dos 2 preditores mais importantes e

assim sucessivamente, ou seja, o Modelo » (Mn) ¢ calculado com as n varidveis mais

importantes, como € exposto na camada de entrada da Figura 6.

Figura 6 - Estrutura do modelo de previsdo de precipitacdo da RH
dos Sertdes de Cratets

Camada de entrada

\__/ Camada de saida

Fonte: Autoria propria (2019).

A arquitetura da rede neural utilizado foi a Perceptron Multilayer, sendo
implementado usando o pacote “RSNNS” no software Rstudio, onde os quatro principais
parametros sao “hidden”, “inputsTest”, “targestTest” e “learnFunc”. O parametro “hidden” esta
relacionada ao nimero de neuronios, sendo adotado o valor de 5 para as situagdes analisadas,
como ¢ apresentado na camada oculta da Figura 6. “inputsTest” esta relacionado a matriz com

as variaveis de entrada para o treinamento e “targestTest” corresponde a entrada dos dados de
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validacdo (BEGMEIR; BENITEZ, 2012).

O “learnFunc” ¢ a funcdo de aprendizagem que define como o aprendizado ocorre
na rede, sendo utilizado o “Std Backpropagation”, que possui dois parametros: a taxa de
aprendizado e a diferenga maxima de saida. A taxa de aprendizado geralmente ¢ um valor entre
0,1 e 1, especificando a largura da etapa de descida do gradiente. A diferenga méxima define
qual diferenca entre a saida e o valor de destino ¢ tratada como erro zero e ndo € retropropagada,
sendo utilizado para evitar o excesso de treinamento (ZELL et al., 1993). Ademais, foi utilizado
o maximo de 1000 iteragdes para a compilagdo do modelo, além de que a fungdo sigmoide foi

utilizada como a fungdo de ativagao.
3.6 Abordagem estatistica

Para a caracterizagdo dos resultados do RF, adotou-se o hoxplot (diagrama de caixa),
uma vez que ¢ utilizado para representar a variabilidade de dados observados por meio de
quartis (ROSS, 2004). Os limites do boxplot ¢ normalmente denominado como Limite Inferior

(L) e Limite Superior (LS), sendo obtido pelas Equacdes 3.3 e 3.4.
LI =Q,—c-AlQ (3.3)
LS=Q,+c-AlQ (3.4)
Onde Q; e Qs corresponde, respectivamente, ao primeiro e terceiro quartil, isto €,
as variaveis que constituem a posi¢ao de 25% e 75% dos dados organizados por ordem crescente.
AIQ ¢ a amplitude interquartil, sendo obtida pela altura da caixa e, ¢ ¢ uma constante que
pertence aos numeros reais, sendo geralmente adotado de 1,5. Um ponto além dos limites
inferior ou superior ¢ chamado de outlier. Por fim, tem-se que o segundo quartil ¢ igual a
mediana do espaco amostral (BUSSAB; MURETTIN, 2012). O método foi implementado
utilizando a fungdo “boxplot” do software Rstudio.
Para a andlise da performance das redes neurais sdo aplicados inicialmente o
Coeficiente de Correlagdo de Pearson (R), que ¢ a medida da associagdo linear entre as
observagoes e previsoes, sendo definido na Equagao 3.5.

1 &(R-P)0-0
R_N—lg[ S ][ 3 J (3.5)

p

Onde O e P sdo os valores observados e os da previsdo, S € o desvio padrdao, P e

O s3o as médias das previsdes e observagdes e N o numero de observagoes. Este indice é

adimensional, podendo variar de 1 a -1, sendo o valor de 1 correspondente para a previsao
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perfeita (GUARNIERI, 2006).

O segundo parametro utilizado para analisar o desempenho do modelo RNA ¢ o
coeficiente de eficiéncia do modelo de Nash — Sutcliffe (1970) ou apenas NASH, sendo exposto
na Equacao 3.6.

S(Py+PL)
Z( Potbs + a)z

Onde Po»s € a precipitacao observada, P.qc € a precipitagao calculado pelo RNA e t

NASH =1-

(3.6)

¢ referente a precipitacdo no tempo t. Este indice pode variar de -0 a 1, em que o valor 1 para
o NASH corresponde a uma combinagao perfeita entre a precipitacdo observada e a precipitagao
calculada. Em casos de eficiéncia igual a zero, indica que a precipitagdo obtida pelo modelo ¢
tdo precisa quanto a média observada. Em casos de NASH negativo, tem-se que a média da
precipitacdo observada ¢ um melhor preditor do que a saidas do modelo (MORIASI et al., 2007).
Além disso, o0 NASH adotado prioriza precipitagdes altas (ESTACIO; SOUZA FILHO;
ROCHA, 2019).

Esses dois métodos foram implementados utilizando o software Excel, sendo
implementado o célculo do NASH pelo autor e a correlacdo foi obtida empregando a fungdo
“CORREL”. Ademais, para o caso com maior valor de correlacio e NASH ¢ realizado uma
comparagao com a precipitacdo calculada e a observada, por meio da distribuicao de frequéncia

acumulada.



43

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na determinagdo dos diferentes periodos de precipitacdo na regido hidrografica em
estudo, foram avaliados como preditores 12 indices climaticos derivados da temperatura da

superficie do mar (TSM), com 1 a 4 trimestres de antecedéncia (com lag variando de 1 a 4).

4.1 Previsao da precipitacio para o semestre de dezembro a maio

Para a previsao da precipitacdo de dezembro a maio (DJFMAM), analisou-se como

preditores indices climaticos de quatro trimestres imediatamente anteriores.

4.1.1 Analise dos preditores através do Random Forest

Para os indices analisados, foi realizado com 50 sets de treino/teste, além de que a
mediana da medida de importancia para cada variavel foi tomada para classifica-las, assim
sendo, os indices vao estar organizados por ordem de importancia.

As Figuras 7, 8, 9 e 10 representam os boxplot obtido pelo modelo Random Forest
(RF) para a média das anomalias de TSM de setembro a novembro (SON), junho a agosto (JJA),
mar¢o a maio (MAM) e dezembro a janeiro (DJF), respectivamente. Salienta-se que o simbolo

o ¢é referente aos outliers.

Figura 7 - Boxplot para os indices TSM analisados no periodo de SON
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Fonte: Autoria propria (2019).
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Figura 8 - Boxplot para os indices TSM analisados no periodo de JJA.
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 9 - Boxplot para os indices TSM analisados no periodo de MAM.
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 10 - Boxplot para os indices TSM analisados no periodo de DJF.
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A partir da Figura 7, nota-se que para o periodo SON o Dipolo do Atlantico Tropical
foi classificado como a variavel mais importante, seguida do Atlantico Tropical Sul e da
Oscilagao do Atlantico Norte. A Oscilagdo Multidecadal do Pacifico e o Atlantico Tropical
Norte apresentaram valores de importancia negativo, indicando que estes indices possuem
menor importancia para a previsao.

Com base na Figura 8, percebe-se que para o periodo JJA, o Atlantico Tropical Sul
e Dipolo do Atlantico Tropical novamente foram classificados como as varidveis mais
importantes, alterando apenas as posic¢oes entre eles. Desta vez, a Oscilagdo Decadal do Pacifico
e a Oscilacdo Atlantico Norte apresentaram valores de importancia negativo.

Para o periodo MAM, tem-se que mais uma vez o Atlantico Tropical Sul foi
classificado como o indice de maior importancia, seguido do Nifio 3 e Nifio 142, sendo possivel
observar na Figura 9. O Dipolo do Atlantico Tropical que nos dois casos anteriores foi
qualificado como a primeira ou segunda varidvel mais importante, desta vez apresentou valores
negativos de importancia, sendo classificado como a varidvel menos importante.

Baseado na Figura 10, a Oscilacdo do Atlantico Norte obteve resultados de
importancia negativa para o periodo DJF. A Oscilagao Decadal do Pacifico que nos dois tltimos
casos teve resultados negativos, para este caso foi classificada como o indice mais importante,
seguido da Oscilacdo Multidecadal do Pacifico. O Dipolo do Atlantico Tropical que obteve

mediana negativa no caso anterior, foi classificado como uma das variaveis mais importantes.

4.1.2 Analise dos resultados obtidos pelas Redes Neurais Artificiais

Nas Figuras 11, 12, 13 e 14 é exposta a correlacdo e o NASH da precipitagdo
observada de DJFMAM com relagdo a precipitagdo obtida pelo modelo RNA, utilizando os
indices climaticos dos periodos SON, JJA, MAM e DJF.

Figura 11 - Correlagao e NASH da Precipitacao observada com a obtida pelo modelo com o preditor SON

Correlacdo de DJIFMAM - SON NASH de DJFMAM - SON
0.800 0.400
0.750 /
0.700 A 0350 p 7 ==
o / \ / - e N 7
% 0650 N\ - 0.300 /7
< s - - g - e == I
© 0600 e £ /
S 0550 Z 0250 , /
0.500 0200
0.450
0.400 0.150
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M1l M12 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M1l M12
Treinamento == == Validagéo Treinamento == == Validacdo

Fonte: Autoria propria (2019).
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Figura 12 - Correlagdo ¢ NASH da Precipitagdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor JJA
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 13 - Correlagdo e NASH da Precipitagdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor MAM
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 14 - Correlagdo e NASH da Precipita¢dao observada com a obtida pelo modelo com o preditor DJF
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Fonte: Autoria propria (2019).

Verificando a Figura 11, tem-se que a correlacdo para o preditor SON obteve
maiores valores nos modelos da etapa de validagdo, apresentado o maior resultado de 0,738
para o Modelo 3 (M3), onde o Dipolo do Atlantico Tropical, Atlantico Tropical Sul e Oscilacao
do Atlantico Norte foram utilizados como preditores. J4 na outra etapa, o maior valor foi de
0,606 no Modelo 12 (M12). Além disso, o grafico da etapa de treinamento foi crescente até o
M4, tendo um comportamento assintotico apos este modelo, no caso da validagao, foi crescente

até o M3 e decrescente até M5, tendo um comportamento mais constante nos modelos seguintes.
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Vale salientar que essa estabilizacdo do grafico implica que o modelo ndo apresenta um ganho
significativo na precisdo com a adi¢do de mais indices TSM como preditor.

O NASH para este mesmo preditor, exibiu maiores valores na etapa de validacao
até o M4, com o maximo de 0,364, onde Dipolo do Atlantico Tropical, Atlantico Tropical Sul,
Oscilagdo do Atlantico Norte e Nifio 3 foram utilizados como preditores, tendo na etapa de
treinamento melhores resultados nos modelos seguintes, com o maior valor de 0,345 no M12.
O comportamento do NASH na etapa de treinamento ¢ analogo ao da correlagao, ja na etapa de
validacao apresentou valores crescentes at¢ o M4, tendo poucas variacoes nos modelos
subsequentes. Portando, nota-se que tendo a utilizagdo de pouco preditores ja teve bons
resultados quando comparado com os modelos com mais preditores.

Com base na Figura 12, a etapa de validacdo apresentou os maiores valores de
correlagdo, tendo a maior valor de 0,630 no M7, enquanto no treinamento a maior correlagao
foi de 0,559 no M12, com relagdo ao NASH, a etapa de validagao teve os maiores valores até
0 M3, com o méaximo de 0,254, apds este modelo, a etapa de treinamento apresentou melhores
resultados, possuindo o maior valor de 0,310 no M10. Tanto na correlagdo quanto no NASH, a
etapa de treinamento foi crescente até o M5, apresentando um comportamento assintotico nos
modelos subsequentes, ndo sendo observado o mesmo comportamento na validagdo. Tendo
novamente a utilizacdo do Atlantico Tropical Sul e Dipolo do Atlantico Tropical como os
primeiros preditores, observou-se um comportamento assintotico no treinamento.

Observando a Figura 13, tem-se que para o preditor MAM, a etapa de treinamento
apresentou os maiores valores de correlacdo e NASH (com méximo de 0,618 no M12 e 0,377
no M11, respectivamente). No caso da validagdo, teve a maxima correlagdao de 0,204 no M1,
além de ter valores negativos de NASH, indicando que a média observada ¢ um melhor preditor
que as saidas do modelo neste caso. O grafico da etapa de treinamento sempre aumentou a
correlacdo com o acréscimo de preditores, com exce¢do do MS; j& na validagdo, teve grandes
oscilagdes, mas em sua maioria foi decrescente. Ademais, percebe-se que nao tendo a utilizagao
do Dipolo do Atlantico Tropical como uma das varidveis mais importante, o grafico do
treinamento ndo teve um comportamento assintético.

A etapa de treinamento apresentou os maiores valores de correlacdo e NASH para
o preditor DJF, sendo o maximo de 0,556 e 0,300 respectivamente, no M12, sendo possivel
perceber na Figura 14. Assim como no caso anterior, a validacao apresentou baixos valores de
correlagcdo (sendo o maior de 0,208 no M3) quando comparado ao treinamento e valores
negativos de NASH (com minimo de -0,355 no M12). O gréfico de treinamento tem uma maior

taxa de crescimento até o M3, tendo um comportamento mais assintdtico nos modelos seguintes,
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ndo sendo observado o mesmo comportamento no caso do NASH. Além disso, tendo
novamente a utilizacdo do Dipolo do Atlantico como uma das varidveis mais importantes, o
grafico do treinamento teve um comportamento assintotico, porém apenas quando foi
empregado o Dipolo do Atlantico Tropical e Atlantico Tropical Sul nas primeiras posigoes €
que teve melhores valores de correlagdo e resultados positivos de NASH.

Por fim, tem-se que a correlagdo da precipitagdo observada com a precipitagdo
obtida pelas Redes Neurais Artificias foi maior utilizando o preditor de um trimestre de
antecedéncia (SON), tanto na etapa de validagdo quanto no treinamento, tendo ocorrido o
mesmo caso com o NASH, sendo possivel observar na Tabela 5 e 6, onde 1°, 2° e 3° significa
os modelos com os maiores resultados, com exce¢ao dos dois ultimos preditores do NASH,

visto que os valores sdo negativos, sendo organizados com os menores resultados.

Tabela 5 - Trés maiores correlagdes da precipitagdo de DJFMAM com os preditores analisados.

Treinamento Validacéo
Preditor 1° 2° 3° 1° 2° 3°
R M R M R M R M R M R M
SON 0,606 12| 0,600 11| 0,600 10| 0,738 3 | 0,667 4 | 0,643 9
JA 0,559 12| 0,558 10| 0,557 11| 0,630 7 | 0,608 3 | 0,606 4
MAM 0,618 12| 0,616 11| 0,569 10| 0204 1| 0,195 3| 0,186 11
DJF 0,556 12| 0,525 11| 0,523 9 | 0,208 3| 0,185 5| 0,162 4

Fonte: Autoria propria (2019).

Tabela 6 - Trés maiores valores de NASH da precipitacdo de DJFMAM com os preditores analisados.

Treinamento Validagéo

Preditor 1° 2° 3° 1° 2° 3°

NASH M| NASH M| NASH M| NASH M| NASH M| NASH M
SON 0,362 12| 0,359 10| 0,358 9 0,364 4 0,351 0,345 12
JIA 0,310 10| 0,305 11| 0,294 12| 0,261 12| 0,254 3 0,252 7

MAM 0377 11| 0375 12| 0,322 10| -0,244 8| -0,208 10| -0,204 6

DJF 0,300 12| 0,274 11| 0,266 7| -0,3%5 12| -0,336 11| 0,330 8
Fonte: Autoria propria (2019).

e}

A etapa de validagdao apresentou melhores resultados apenas nos preditores com
menor antecedéncia (SON e JJA), apresentando para o preditores finais (MAM e DJF) baixas
correlacdes e valores negativos de NASH. Por fim, a etapa de treinamento teve os melhores
resultados nos trés Ultimos modelos, isto ¢, os modelos com maiores quantidade de indices
agregados, enquanto a validacdo apresentou maior variagdo dos modelos que apresentavam

melhor desempenho, porém os ultimos modelos dificilmente apareceram entre os melhores.
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4.2 Previsdo da precipitacio para a quadra chuvosa

Para a previsdo da precipitacdo para a quadra chuvosa (FMAM), analisou-se como

preditores indices climaticos de quatro trimestres imediatamente anteriores.

4.2.1 Analise dos preditores através do Random Forest

Para os indices analisados, foi realizado com 50 sets de treino/teste, além de que a
mediana da medida de importancia para cada varidvel foi tomada para classifica-las,
possibilitando que sejam organizados por ordem de importancia. As Figuras 15, 16, 17 e 18
representam o boxplot obtido pelo modelo RF para a média das anomalias de TSM de SON,

JJA, MAM e DJF, respectivamente. Salienta-se que o simbolo o ¢ referente aos outliers.

Figura 15 - Boxplot para os indices analisados no periodo de SON.
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Figura 16 - Boxplot para os indices analisados no periodo de JJA
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Figura 17 - Boxplot para os indices analisados no periodo de MAM
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Figura 18 - Boxplot para os indices analisados no periodo de DJF
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Pela Figura 15, nota-se que para o preditor SON, o Dipolo do Atlantico Tropical foi
classificado como a variavel mais importante, seguida do Oscilagdo Multidecadal do Atlantico
e Nifio Oceanico. O Nifio 1+2 teve importancia préxima a zero, porém ainda com valor negativo,
evidenciando que este indice possui menor importancia para a previsao da precipitagao.

Baseado na Figura 16, observa-se que para o preditor JJA, a Oscilagdo Multidecadal
do Atlantico e o Dipolo do Atlantico Tropical novamente foram classificados como as varidveis
mais importante, mudando apenas a posicao entre eles, seguidos do Atlantico Tropical Sul e
Norte. Este foi o caso do periodo preditivo de FMAM que teve a maior ocorréncia de varidveis
com mediana negativa, com o total de seis indices: Nifio 1+2, Nifio 3.4, ENSO Multivariado,

Oscilagao do Atlantico Norte, Nifio 4 e Oscilagao Decadal do Pacifico.
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Para o preditor MAM, percebe-se que o Atlantico Tropical Sul novamente foi
classificado como uma das varidveis mais importante, tendo desempenho inferior apenas ao
Nifio 3, sendo possivel observar na Figura 17. O Nifio Oceanico teve importancia proxima a
zero, tendo performance inferior apenas a Oscilagao Decadal do Atlantico e do Pacifico.

Por fim, tem-se que pela Figura 18 que para o periodo DJF, o Dipolo do Atlantico
Tropical e a Oscilagao Multidecadal do Atlantico outra vez foram classificados como os indices
mais importantes. O Nifio oceanico mais uma vez esta entre as variaveis de menor importancia,

sendo o unico com mediana negativa e, consequentemente, sendo identificado como a variavel

menos relevante.

4.2.2 Analise dos resultados obtidos pelas Redes Neurais Artificiais

Nas Figuras 19, 20, 21 e 22 ¢ exposta a correlacdo e o NASH da precipitacdo
observada da quadra chuvosa com relagdo a precipitagdo obtida pelo modelo RNA, utilizando

os indices TSM dos periodos de SON, JJA, MAM e DJF.

Figura 19 - Correlacdo ¢ NASH da Precipitacdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor SON
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Fonte: Autoria propria (2019).
Figura 20 - Correlagdo e NASH da Precipitagdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor JJA
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Figura 21 - Correlagcdo e NASH da Precipitagdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor MAM
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 22 - Correlacdo e NASH da Precipitacdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor DJF
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Fonte: Autoria propria (2019).

Analisando a Figura 19, tem-se que a validagdo para o preditor SON, obteve os
melhores resultados no Modelo 1 (M1) ao Modelo 4 (M4) e no Modelo 10 e 11, sendo o maior
valor de 0,627 no Modelo 4 (M4), onde Dipolo do Atlantico Tropical, Oscilacdo Multidecadal
do Atlantico, Oscilacao do Atlantico Norte e Atlantico Tropical Norte foram utilizados como
preditores, no caso do treinamento o maior valor foi de 0,603 no Modelo 10 (M10). O grafico
da correlacdo no treinamento € crescente até¢ o M5, tendo um comportamento assintotico nos
modelos seguintes, ja no caso da validagdo, apresenta grandes oscilagdes, em que possui
intervalos que € crescente € em outros sdo decrescentes.

O NASH para este mesmo preditor teve os melhores valores no treinamento, onde
o maior valor foi de 0,361 no M10, enquanto que na etapa de validacdo o maximo foi de 0,300
no M10. O comportamento do grafico do NASH na etapa de treinamento € equivalente ao caso
da correlagdo, enquanto que na validacao ocorre algumas oscilagdes, mas € predominantemente
crescente. Logo, ¢ notavel que tendo a utilizagdo de pouco preditores ja teve bons resultados
quando comparado com os modelos com mais preditores agregados.

A partir da Figura 20, nota-se que para o preditor JJA a etapa de validacdo

apresentou os maiores valores de correlacdo (com maximo de 0,724 no M2), enquanto que o
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maior resultado para o treinamento foi de 0,558 no M12, com relacdo ao NASH, os maiores
valores na etapa de treinamento, sendo as excecdes 0 M2 e M3, com o méaximo de 0,302 no
M11, no caso da validagdo, o maximo ¢ de 0,240 no M12. Além disso, tanto na correlagao
quanto no NASH, a etapa de treinamento foi crescente até o M5, apresentando um
comportamento assintotico nos modelos subsequentes, ndo sendo observado o mesmo
comportamento na validagdo. Assim, evidencia-se que tendo novamente a utilizacdo da
Oscilagdo Multidecadal do Atlantico ¢ o Dipolo do Atlantico Tropical como os primeiros
preditores teve um percurso em que o grafico no treinamento exibiu um comportamento
assintotico.

O treinamento apresentou os maiores valores de correlagdo e NASH para o preditor
MAM (com maximo de 0,631 ¢ 0,393 no M12, respectivamente), sendo possivel observar na
Figura 21. No caso da valida¢do, teve a maxima correlagdo de 0,227 no M11, além de ter valores
negativos de NASH, com o minimo de -0,297 no M7. Nota-se no grafico do treinamento que
aumentou a correlagdo com o acréscimo de preditores, enquanto no caso do NASH soé teve
caracteristicas crescentes a partir do M7. Ademais, tem-se que ndo tendo a utilizacdo do
Oscilagao Multidecadal do Atlantico e o Dipolo do Atlantico Tropical como as varidveis mais
importante, o grafico do treinamento ndo teve um comportamento assintotico.

Com base na Figura 22, observa-se que no treinamento obteve os melhores valores
de correlagdo e NASH para o periodo DJF, com maximo de 0,447 no M12 para a correlacao e
0,224 para o M12. Em relagdo a validagdo, o maior valor de correlacdo foi de 0,261 no M8, ja
no caso do NASH, os resultados foram negativos, com minimo de -0,218 no M12. O gréfico da
etapa de treinamento foi sempre crescente, enquanto que na etapa de validacdo fora
predominantemente constante at¢ o M8, tendo um comportamento decrescente nos modelos
subsequentes.

Por fim, no treinamento a correlagdo e o NASH da precipitacdo observada com a
precipitagdo obtida pela RNA foram maiores utilizando o preditor do terceiro trimestre de
antecedéncia (MAM), sendo possivel observar na Tabela 7 e 8, onde 1°, 2° e 3° significa os
modelos com os maiores resultados, com excec¢ao do ultimo preditor do NASH, visto que os

valores sdo negativos, sendo organizados assim com os menores resultados.

A etapa de validacdo possui os maiores valores de correlagdo, tendo melhores
valores de correlacdo com o preditor JJA. Em todos casos do NASH a etapa de treinamento
teve um melhor desempenho, sendo o maior com o preditor MAM. Ademais, a etapa de

treinamento teve os melhores resultados nos trés ultimos modelos, isto €, os modelos com
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maiores quantidade de indices agregados, enquanto a validagdo apresentou maior variagao dos

modelos que apresentavam melhor desempenho.

Tabela 7 - Trés maiores correlagdes da precipitacio de FMAM com os preditores analisados

Treinamento Validacéo
Preditor 1° 20 30 1° 2° 3°
R M R M R M R M R M R M
SON 0,603 10 | 0,603 12 0,599 9 0,627 4 0,620 3 | 0,609 10
JJA 0,558 12 | 0,554 11 |0,532 10 | 0,724 2 0,689 3 | 0,679 4
MAM 0,631 12 0,605 11 |0,586 10 | 0,227 11 0,191 9 | 0,186 10
DJF 0,447 12 | 0463 11 |0,441 10 | 0,261 8 0,250 9 | 0,243 2
Fonte: Autoria propria (2019).
Tabela 8 - Trés maiores valores de NASH da precipitacdo de FMAM com os preditores analisados
Treinamento Validagéo
Preditor 10 20 3° 1° A 3°
NASH M |[NASH M ([NASH M |[NASH M |[NASH M |[NASH M
SON 0,361 10 | 0,358 9 0,354 11 | 0,300 10 | 0,291 12 | 0,279 11
JIA 0,302 11 | 0,283 12 | 0,281 10 | 0,240 12 | 0,239 10 | 0,239 3
MAM 0,393 12 | 0,363 11 | 0,340 10 | 0,297 7 0,297 5 0,293 6
DJF 0,224 12 | 0,211 11 | 0,193 10 |-0,218 12 |-0,136 11 |-0,074 10

Fonte: Autoria propria (2019).

4.3 Previsao da precipitacdo para o trimestre de dezembro a fevereiro

Para a previsdo da precipitagcdo de dezembro a fevereiro (DJF), analisou-se como

preditores indices climaticos de quatro trimestres imediatamente anteriores.

4.3.1 Analise dos preditores através do Random Forest

Para os indices analisados, foi realizado com 50 sets de treino/teste, além de que a
mediana da medida de importancia para cada varidvel foi tomada para classifica-las,
possibilitando que sejam organizados por ordem de importancia.

As Figuras 23, 24, 25 e 26 representam o boxplot obtido pelo modelo RF para a
média das anomalias de TSM de setembro a novembro (SON), junho a agosto (JJA), margo a
maio (MAM) e de dezembro a fevereiro (DJF), respectivamente. Salienta-se que o simbolo o ¢

referente aos outliers.
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Figura 26 - Boxplot para os indices analisados no periodo de DJF

o

—_
i

N
|

N

—_
'

Importancia

—

o

|
! ;
i ! 1
1 : ; !
i o i |
[ o — |
1
| 7
i ]
o ° i ! }:‘
|
i
1
|

'
.

T T T T T T T T T T T T
PDO NINO4 MEI NINO3 .4 ONI NINO3  NINO1.2 AMO TSA TNA TAD NAO

indices
Fonte: Autoria propria (2019).

Com base na Figura 23, tem-se que para o preditor SON o Atlantico Tropical Sul
foi classificado como a variavel mais importante, seguida do Dipolo do Atlantico Tropical e da
Oscilagdo do Atlantico Norte. Apenas a Oscilagdo Decadal do Pacifico teve resultados
negativos, sendo classificado assim como a varidvel menos importante.

A partir da Figura 24, nota-se que para o trimestre JJA o Atlantico Tropical Sul e o
Dipolo do Atlantico Tropical novamente foram classificados como as variaveis de maior
importancia, seguido do ENSO Multivariado. O Atlantico Tropical Norte apresentou
importancia proxima a zero, tendo desempenho inferior apenas a Oscilagdo Multidecadal do
Atlantico e Oscilacdo do Atlantico Norte, que obtiveram resultados negativos.

Verificando a Figura 25, percebe-se que com o preditor MAM o Atlantico Tropical
Sul foi pela terceira vez seguida qualificada como uma das varidveis mais importantes, seguida
do Nifio 3.4 e do ENSO Multivariado. O tnico indice a apresentar valores negativos foi o Nifio
1.2, sendo identificado como a variavel de menor importancia.

O Dipolo do Atlantico Tropical que esteve entre as variaveis menos importante nos
casos anteriores, para o ultimo preditor (DJF) foi identificado como o indice de maior
importancia, seguido do Nifio 4 e do ENSO Multivariado (classificado pela terceira vez seguida
entre as trés varidveis mais importantes), sendo possivel perceber na Figura 26. Este foi o caso
do periodo preditivo de DJF que teve a maior ocorréncia de indices com importancia negativa,
com destaque especial para o Atlantico Tropical Sul, que obteve mediana negativa, mesmo que
nos casos anteriores tenha sido classificado como uma das varidveis mais importantes. Além
disso, o Atlantico Tropical Norte, Dipolo do Atlantico Tropical, Oscilagdo do Atlantico Norte

também obtivem resultados negativos.



57

4.3.2 Analise dos resultados obtidos pelas Redes Neurais Artificiais

Nas Figuras 27, 28, 29 e 30 ¢ exposta a correlacdio ¢ o NASH da precipitagdo
observada de DJF com relagdo a precipitagdo obtida pelo modelo RNA, utilizando os indices

climéaticos dos periodos de SON, JJA, MAM e DIJF.

Figura 27 - Correlacdo e NASH da Precipitagdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor SON
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 28 - Correlacdo ¢ NASH da Precipitacdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor JJA
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 29 - Correlagdo e NASH da Precipita¢do observada com a obtida pelo modelo com o preditor MAM
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Figura 30 - Correlacdo e NASH da Precipitacdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor DJF
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Fonte: Autoria propria (2019).

Com base na Figura 27, tem-se que para o preditor SON, a etapa de treinamento
apresentou os maiores valores de correlagao nos Modelos 4 (M4) ao Modelo 9 (M9), onde o
maior foi de 0,561 no Modelo 11 (M11), ja& a etapa de validagdo apresentou os maiores valores
nos extremos, isto ¢, quando era utilizado poucos preditores ou todos os preditores, onde o
maximo foi de 0,642 no Modelo 1 (M1). Além disso, na etapa de treinamento o grafico foi
predominantemente crescente, enquanto que na etapa de validag¢do o grafico se aproximou de
uma curva concava. Desta vez, percebe-se que tendo apenas a utilizagdo do Atlantico Tropical
Sul o0 modelo ja apresentou o melhor valor de correlagao.

Para o0 NASH deste mesmo periodo, tem-se que a etapa de treinamento exibiu os
maiores valores de NASH no M3 ao M9, com o maximo de 0,312 no M11, ja na validagdo o
maior resultado foi de 0,360. Assim como no caso da correlagao, o grafico do NASH na etapa
de treinamento foi majoritariamente crescente, enquanto na validacdo acercou a uma curva
concava.

Conforme a Figura 28, a validagdo teve os maiores valores de correlacdo e NASH
para o preditor JJA, com maximo de 0,692 no M5 para a correlagdo e 0,420 no M5 para o
NASH. No caso do treinamento, o maior valor da correlagdo foi de 0,448 no M12 e para o
NASH foi de 0,200 no M12. Enquanto o grafico do treinamento foi levemente crescente, o da
validagdo foi crescente até o M5, tendo uma tendéncia decrescente nos modelos subsequentes.

A validagdo apresentou os maiores valores de correlagdo e NASH para o preditor
MAM, com maximo de 0,652 no M2 para a correlacao e 0,245 no M3, sendo possivel observar
na Figura 29. Com relacdo ao treinamento, o maximo foi de 0,341 e 0,115 no M12 para a
correlacdo e NASH, respectivamente. O grafico do treinamento foi predominantemente
crescente, enquanto o da validagdo foi aproximadamente constante até o M5 e apds isso, teve
uma tendéncia mais decrescente. Além disso, percebe-se tendo a utilizagdo do Atlantico

Tropical Sul a validagao possui melhores resultados que o treinamento.
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Por ultimo, o treinamento teve os melhores resultados de correlacdo e NASH para
o periodo DJF, sendo o méximo da correlacdo ¢ NASH de 0,419 no M11, respectivamente. Em
relagdo ao treinamento, o maximo foi de 0,341 e 0,115 no M12 para a correlacdo ¢ NASH,
respectivamente. Em relagdo a validagdo, o maior valor da correlagao 0,367 e 0,126 para o
NASH, sendo ambos no M2. A etapa de treinamento sempre aumentou a correlacdo com o
acréscimo de preditores, enquanto que na etapa de validacdo aumentou até o M2, ap0s isso,
variou constantemente com a inser¢ao de um preditor, mas com linha de tendéncia negativa.
Ademais, nota-se que nado tendo a utilizagdo do Atlantico Tropical Sul o treinamento teve
melhores resultados que a validacdo, além de que para este periodo preditivo, o treinamento
ndo apresentou um comportamento assintotico em nenhum dos casos analisados.

Por fim, no treinamento, a correlagao da precipitacao observada com a precipitagao
obtida pelas redes neurais artificiais foi maior utilizando o preditor de um trimestre de
antecedéncia (SON), tendo ocorrido o mesmo caso com o NASH, sendo possivel observar na
Tabela 9 e 10, onde 1°, 2° e 3° significa os modelos com os maiores resultados. Vale salientar
que para este periodo preditivo, o NASH ndo apresentou resultados negativos em nenhum dos

quatro preditores.

Tabela 9 - Trés maiores correlagdes da precipitagdo de DJF com os preditores analisados
Treinamento Validagéo
Preditor 1° 2° 30 1° 2° 30
R M R M R M R M R M
SON 0,561 11 (0,559 12 |0,548 10 | 0,642 1 0,636 2 0,611 11
JIA 0,448 12 0428 10 |0,427 11 0,692 5 0,686 6 0,685 7
2 3
2 3

MAM (0,341 12 |0,316 11 |0,315 10 | 0,652 0,647 0,645 4
DJF 0,419 11 (0412 12 |0,404 10 | 0,367 0,363 0,361 4
Fonte: Autoria propria (2019).

Tabela 10 - Trés valores de NASH da precipitagdo de DJF com todos os preditores analisados

Treinamento Validagéo

Preditor 1° 2° 30 1° 2° 3°
NASH M |[NASH M |[NASH M | NASH NASH M |NASH M

M
SON 0,312 11 | 0,312 12 | 0,299 10 | 0,360 1 | 0,336 10 | 0,334 12
JJIA 0,200 12 | 0,182 10 | 0,181 11 | 0,420 5 | 0,411 7 0,409 6
3
2

MAM 0,115 12 | 0,100 11 | 0,099 10 | 0,245 0,239 2 0,231
DJF 0,175 11 | 0,166 12 | 0,163 10 | 0,126 0,123 3 0,123 5
Fonte: Autoria propria (2019).

A etapa de validagcdo possui os maiores valores de correlagdo e NASH, onde o
trimestre JJA como preditor obteve os melhores resultados. Apenas no ultimo preditor que o

treinamento teve resultados melhores que a validagdo. Ademais, a etapa de treinamento teve os
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melhores resultados nos trés tltimos modelos, isto €, os modelos com maiores quantidade de
indices agregados, enquanto a validagdo apresentou maior variagdo dos modelos que

apresentavam melhor desempenho.
4.4 Previsao da precipitacdo para o trimestre de dezembro a fevereiro

Para a previsdo da precipitagdo de dezembro a maio (MAM), examinou-se como

preditores indices climaticos de quatro trimestres imediatamente anteriores.
4.4.1 Analise dos preditores através do Random Forest

As Figuras 31, 32, 33 e 34 representam o boxplot obtido pelo modelo RF para a
média das anomalias de TSM de DJF, SON e MAM, respectivamente.

Figura 31 - Boxplot para os indices analisados no periodo de DJF
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 32 - Boxplot para os indices analisados no periodo de SON
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Figura 33 - Boxplot para os indices analisados no periodo de JJA
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Figura 34 - Boxplot para os indices analisados no periodo de MAM
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Conforme a Figura 31, tem-se que para o preditor de DJF o Dipolo do Atlantico
Tropical foi classificado como a varidvel mais importante, seguida do Nifio 1+2 e ENSO
Multivariado. A Oscilacdo do Atlantico Norte teve mediana negativa para este modelo,
indicando que possui menor importancia para a previsao da precipitagao.

A partir da Figura 32, observa-se que para o preditor SON, o Dipolo do Atlantico
Tropical novamente foi classificado como a variavel de maior importancia, seguido da
Oscilagcao Multidecadal do Pacifico e Nifio 3. O Nifio 1+2 que foi classificado no caso anterior
como uma das variaveis mais importantes, obteve resultados negativos para este preditor, tendo
desempenho inferior apenas do Atlantico Tropical Sul.

O Atlantico Tropical Sul e o Nifio 1+2 que no caso anterior foram identificados

como as varidveis menos importantes, desta vez foram classificados como os indices mais
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importantes com o preditor de JJA, conforme Figura 33. Ademais, essa foi a situagdo em que
teve a maior ocorréncia de indices TSM com importancia negativa, sendo um total de 7
variaveis: Atlantico Tropical Norte, ENSO multivariado, Oscilagao do Atlantico Norte, Nifio
3.4, Nifio Oceanico, Nifio 4 ¢ a Oscilagao Decadal do Pacifico.

Com base na Figura 34, nota-se que para o preditor MAM, o Atlantico Tropical Sul
e Nifio 1+2 novamente foram classificados como as varidveis mais importantes, seguido do
Nifio 3. A Oscilagao Decadal do Pacifico teve importancia proxima de zero, tendo desempenho
inferior apenas ao Nifio Oceanico, Nifio 4 ¢ o Dipolo do Atlantico Tropical, que outra vez

obtiveram mediana negativa.

4.4.2 Analise dos resultados obtidos pelas Redes Neurais Artificiais

Nas Figuras 35, 36, 37 e 38 ¢ exposto a correlagdo ¢ o NASH da precipitacao
observada de MAM com relagdo a precipitacdo obtida pelo modelo RNA, utilizando os indices

climaticos dos periodos de DJF, SON, JJA e MAM.

Figura 35 - Correlacdo ¢ NASH da Precipitacdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor MAM
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 36 - Correlagdo e NASH da Precipitagdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor SON
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Fonte: Autoria propria (2019).



63

Figura 37 - Correlacdo e NASH da Precipitacdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor JJA
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 38 - Correlacdo e NASH da Precipitacdo observada com a obtida pelo modelo com o preditor MAM
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Fonte: Autoria propria (2019).

Conforme a Figura 35, a etapa de validacdo obteve os melhores resultados de
correlacdo para o preditor DJF, com o maximo de 0,823 no Modelo 9 (M9), enquanto que no
treinamento o maior foi de 0,740 no Modelo 12 (M12). Tanto no treinamento quanto na
validacao o grafico foi crescente até o M2, tendo um comportamento assintotico nos modelos
seguintes. O NASH para este mesmo caso foi negativo no primeiro modelo da etapa de
validagdo, porém nos modelos subsequentes teve os maiores valores, com maximo de 0,663 no
M?9. O comportamento do grafico do NASH e correlagdo € analogo ao caso da correlagdo.

A validagdo sempre teve os maiores de correlagdo, sendo o pico de 0,695 no M4, ja
no treinamento o maximo foi de 0,567 no M10, com relacdo ao NASH, o treinamento teve os
maiores resultados, com o0 maximo de 0,319 no M10, enquanto na validagdo o maior valor foi
de 0,310 no M10, sendo possivel observar na Figura 36. O grafico do treinamento € crescente
até o M5, se assemelhando a uma assintota nos modelos subsequentes, enquanto na validagao
apresenta grande variancia nos valores até o0 M4, tendo um comportamento mais constante nos
modelos seguintes. Além disso, percebe-se que tendo novamente a utilizacdo do Dipolo do
Atlantico Tropical como uma das varidveis mais importantes, o grafico do treinamento nao teve

um comportamento assintotico.
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Com base na Figura 37, tem-se que para o preditor JJA a etapa de treinamento teve
os maiores valores de correlagdo no M2 e do M8 ao M12, com o maximo de 0,527 no M11, ja
para a validagdo, que teve os melhores os resultados no geral, teve o apice de 0,567 M4. Com
relacdo ao NASH, os melhores resultados ocorreram no treinamento, com maior valor de 0,273
no M11, j& no caso da validagdo, o maximo foi de 0,150 no M10. O grafico do treinamento ¢
crescente até o M3, tendo um comportamento assintotico apds este modelo, ndo sendo
observado o mesmo comportamento na validagao.

Observando a Figura 38, tem-se que para o preditor MAM, o treinamento
apresentou os maiores valores de correlagdo ¢ NASH, com maximo de 0,609 e 0,368 no M11,
respectivamente. No caso da validagdo, teve a correlagdo variou de 0,032 no M12 para -0,059
no M10, enquanto que na etapa de validagdo o NASH apresentou valores negativos, com
minimo de -0,424 no M10. A etapa de treinamento sempre aumentou a correlagdo com o
acréscimo de preditores, com exce¢do do modelo 10 e 12; ja na validagdo, teve poucas
oscilagdes com valores proximos a zero para a correlacdo e para o NASH ¢ aproximadamente
constante até o0 M5 e decrescente nos modelos seguintes. Ademais, este foi o Ginico caso com o
periodo preditivo que o grafico do treinamento ndo teve um comportamento assintotico.

Por fim, no treinamento e na validago a correlagdo da precipitacdo observada com
a precipitagdo obtida pelo RNA foi maior utilizando o preditor de um trimestre de antecedéncia
(DJF), tendo ocorrido o mesmo caso com o NASH, sendo possivel observar na Tabela 11 e 12,
onde 1°, 2° e 3° significa os modelos com os maiores resultados, com excecdo do tltimo preditor

do NASH, visto que os valores sdo negativos, sendo organizados com os menores resultados.

Tabela 11 - Trés maiores correlagdes da precipitacio de MAM com todos os preditores analisados
Treinamento Validagéo

Preditor 1° 2° 3° 1° 2° 3°

R M R M R M R R M R M
DJF 0,740 12 |0,739 11 |0,737 8 0,823 0,815 10 | 0,814 11
SON 0,567 10 | 0,567 12 | 0,563 11 | 0,695 0,663 10 | 0,654 9
JA 0,527 11 0,523 12 0,509 10 | 0,567 0,542 7 0,539 6

MAM | 0,609 11 | 0,608 12 |0,554 9 |-0,059 10 |-0,051 9 1-0,037 4
Fonte: Autoria propria (2019).

~ 0 <Z
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Tabela 12 - Trés valores de NASH da precipitacio de MAM com todos os preditores analisados
Treinamento Validacéo

Preditor 1° 2° 3° 1° 20 30
NASH ™M |[NASH M |[NASH M |[NASH M |[NASH M |NASH M
DJF 0,545 12 | 0,543 10 | 0,540 8 0,663 9 0,656 10 | 0,654 11
SON 0,319 10 | 0,314 11 | 0,314 12 | 0,310 10 | 0,292 4 0,286 9
JJIA 0,273 11 | 0,261 12 | 0,259 10 | 0,150 10 0,150 8 0,141 7

MAM | 0,368 11 | 0,367 12 0,303 10 |-0,424 10 [-0423 9 |-0,401 11
Fonte: Autoria propria (2019).

A etapa de validagao possui os maiores valores de correlacdo e NASH, apenas no ultimo
preditor que o treinamento teve resultados melhores que a validagdo, no caso do penultimo
preditor (JJA), a etapa de treinamento teve um melhor desempenho quando analisado pelo
NASH. Ademais, a etapa de treinamento teve os melhores resultados nos trés tltimos modelos,
isto €, o modelo 10, 11 e 12, enquanto a validagao apresentou maior variacado dos modelos que
apresentavam melhor desempenho, porém o modelo 10 teve grande recorréncia entre os

modelos com melhor performance.

4.5 Sintese dos resultados

Na Tabela 13 ¢é possivel observar os maiores valores de correlagio e NASH, com
seu respectivo preditor, para cada periodo preditivo que foi analisado. Sendo possivel o observar

o periodo de MAM obteve os maiores resultados.

Tabela 13 - Maiores valores de correlagdo e NASH

Periodo Correlagéo NASH
preditivo Preditor ~ Valor Etapa | Preditor  Valor Etapa
DJIFMAM SON 0,738 Trein. MAM 0,377 Trein.
FMAM JJIA 0,724  Valid. MAM 0,393 Trein.
DJF JIA 0,692 Valid. JIA 0,420 Valid.
MAM DJF 0,823  Valid. DJF 0,663  Valid.

Fonte: Autoria propria (2019).

Como o periodo preditivo de MAM com o preditor de DJF obteve os melhores
resultados, € exposto nas Figuras 39 e 40 uma comparagao entre precipitacao real e os resultados
da precipitacao neste periodo, para a etapa de treinamento e validacao, respectivamente. Diante
disso, € possivel perceber que para a precipitagdo real no treinamento ¢ em grande maioria
maior que a precipitagdo calculada. J& para a precipitagdo calculada na validagdo, observa-se
que além de apresentar, uma correlagdo satisfatoria entre os valores calculados pela rede e os
valores desejados, o modelo apresenta um bom desempenho, tendo apenas a presenca de alguns

outliers.
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Figura 39 - Comparacdo entre a precipitacdo calculada no treinamento a precipitagdo
observada
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 40 - Comparacdo entre a precipitacdo calculada na validagdo a precipitacdo
observada
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Fonte: Autoria propria (2019).
Por fim, tem-se que as Figuras 41 e 42 apresentam uma comparag¢dao entre a
frequéncia relativa e frequéncia relativa acumulada da precipitagdo observada com a
precipitagdo calculada do periodo preditivo de MAM com preditor DJF. Percebe-se que ambos
os casos possuem frequéncias semelhantes, tendo maiores divergéncias entre a precipitacdo de

65 mm a 95 mm, onde teve uma maior recorréncia da precipitagdo calculada.



Figura 41 - Frequéncia relativa
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Figura 42 - Frequéncia relativa acumulada
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia para classificar os indices TSM
(Temperatura de Superficie do Mar) que possuem maior influéncia no regime pluviométrico da
regido hidrografica dos Sertdes de Crateus, inicialmente a partir do Random Forest (RF) e em
seguida, realizando a previsdo do periodo de precipitagdo usando Redes Neurais Artificiais
(RNA) a partir de uma série historica de 67 de dados hidrometeorologicos.

O Atlantico Tropical Sul foi o indice classificado mais vezes como a varidvel mais
importante pelo RF, tendo um total de 7 vezes das 16 possiveis, que corresponde a 43,75% dos
casos. O Dipolo do Atlantico Tropical ficou em segundo lugar no critério de ser qualificado
como a variavel mais importante, com total de 5 vezes, equivalendo a 31,25% dos casos. Em
vista disso, percebe-se que as anomalias de TSM que envolvem o dipolo do atlantico foram
classificados como os mais importantes em 75% das situagdes analisadas e em apenas um dos
casos (periodo preditivo de DJF e preditor DJF, com lag 1) ndo esteve entre as trés variaveis
mais importantes. Ademais, salienta-se que o Atlantico Tropical Norte foi a Unica variavel que
nunca esteve entre os trés indices mais importantes.

A Oscilagao do Atlantico Norte foi classificado mais vezes como a variavel menos
importante, com total de 6 vezes, correspondendo a 37,50%, além de estar entre os trés indices
menos importante em 56,25% dos casos. A Oscilacdo Decadal do Pacifico ficou em segundo
lugar, ficando 4 vezes como a varidvel menos importante, totalizando 25,00%.

Com relagdo a previsao climéatica, tem-se que para o periodo preditivo de DJFMAM
a maior correlacdo foi de 0,738 ocorrendo na etapa de treinamento onde SON foi utilizado como
preditor e o maior valor de NASH foi 0,377, onde o preditor foi o periodo de MAM, tendo
ocorrido na etapa de treinamento. Para a precipitacdo da quadra chuvosa (FMAM) a maior
correlagdo foi de 0,724 (com preditor JJA) e NASH de 0,393 (com preditor MAM), tendo
acontecido na etapa de validagdo e treinamento, respectivamente.

Jé& para a precipitacdo do periodo DJF a maior correlacao foi de 0,692 e NASH de
0,420, em que o predito foi JJA, tendo ambos ocorrido na validagdo. Para o periodo preditivo
de MAM o méaximo valor de correlagao e NASH foi de 0,823 e 0,663, onde DJF foi utilizado
como preditor, além de que ambos aconteceram na etapa de validagao.

Além disso, na etapa de validacdo foi observado que os modelos com maiores
quantidades de indices agregados possuem maiores valores de correlagdo e NASH. Ja para a
etapa de validagdo, teve uma maior variabilidade dos modelos que apresentaram melhores

resultados, porém os modelos com menos indices agregados tiveram uma maior recorréncia.



69

Considerando o tamanho da série histdrica, os resultados podem ser considerados
satisfatorios com relagdo ao caso da correlagdo, todavia o modelo obteve baixos valores de
NASH. Dessa forma, com a finalidade de aprimorar os estudos da previsao da precipitacao da

regido hidrografica dos Sertdoes de Crateus, recomenda-se como trabalhos futuros:

» Comparagdo dos resultados obtidos utilizando RNA com outros modelos
correntes (métodos estatisticos ou dindmicos), para averiguar a eficiéncia do

método apresentado neste trabalho;

» Analisar diferentes tipos de periodo preditivo de precipitagdo adotado neste

trabalho, como a precipitagdo mensal;

» Realizar a previsao climatica utilizando uma maior quantidade de neuronios, ou
seja, até que o RNA apresente um comportamento assintético para os 12 modelos

utilizados;

» Comparar com outros modelos RNA, como o Extreme Learning Machine (ELM).
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Tabela A.1 — Dados de precipitagdo obtidos pelo o Thiessen para a regido hidrografica dos Sertdes de Crateus

Ano Meés Média

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez anual
1911 155 46,0 1382 739 158 00 00 29 00 00 83 151 3157
1912 79,1 2159 1555 1634 742 268 82 01 29 00 129 19 740,9
1913 24,7 2995 223,1 2084 825 176 138 25 05 138 304 1210 1037,8
1914 223,1 645 56,4 111,3 26,7 50,3 145 356 00 73 16 0,0 591,3
1915 10,0 336 179 625 186 72 10 00 OO0 00 06 1411 2925
1916 556 38,1 2643 1383 629 135 26 00 00 16,7 884 516 7320
1917 161,2 2754 2944 131,3 1219 229 17 06 00 00 19,6 375 1066,3
1918 1130 404 1742 1019 634 385 00 81 15 58 36 594 6097
1919 268 9%,2 13 81 13 04 102 81 02 00 00 0,0 152,6
1920 12,2 384 3081 2043 930 53 95 35 57 86 66 441 7392
1921 474 2413 181,3 1035 1669 60 159 63 56 53 336 03 813,3
1922 39 109,3 2146 3786 557 625 11,4 93 02 06 695 15 917,2
1923 40,7 2355 157,3 1556 233 258 30 00 00 06 355 01 677,6
1924 1554 2924 3079 3535 1442 737 01 00 13 316 04 335 13941
1925 2076 79,8 1329 1500 551 47 28 03 36 88 16 218 6688
1926 102,6 269,4 323,1 2152 1039 272 48 00 04 00 14 00 10479
1927 61,1 1680 1934 1924 505 13,7 11,7 00 03 05 00 13,0 7045
1928 89,7 44,7 3330 823 283 64 16 00 00 00 142 16,7 6169
1929 755 2129 311,1 1373 336 199 108 84 06 75 04 626 8807
1930 65,3 74,8 2236 1110 82 150 18 00 00 149 07 6,6 521,8
1931 48,9 1412 1322 925 200 54 16 66 00 86 13 23 460,5
1932 34,3 1201 440 239 84 45 204 00 42 00 07 02 260,6
1933 82,6 156,8 186,0 151,7 216 24 113 11 OO0 16 34 786 6972
1934 98,6 244,7 2240 1237 946 115 00 0,2 05 12 124 526 8638
1935 139,7 2256 178,4 2888 615 282 86 00 02 01 00 134 9445
1936 15,8 2954 359 108 255 114 01 OO0 OO0 00 40 41 402,7
1937 30,6 1309 779 1552 579 279 88 09 02 00 0,2 156 506,11
1938 62,3 524 2355 1355 128 34 00 06 00 00 06 07 503,8
1939 35,7 158,2 162,7 1384 324 7,7 44 44 83 30 31 182 5766
1940 124,4 116,7 327,7 2191 996 264 100 45 15 06 00 1,0 931,7
1941 219 916 2093 827 293 41 09 01 00 00 65 29 449,3
1942 135 868 815 554 25 01 00 38 01 23 264 538 3261
1943 956 59,0 1311 665 11,8 68 124 30 00 0,0 141 332 4335
1944 1304 26,4 147,7 1304 382 19 71 00 00 00 21 1649 6491
1945 60,7 300,2 136,3 1759 102,7 334 38 10 00 10 00 322 8472
1946 140,1 1191 1118 180,2 294 356 16 00 00 06 226 848 7259
1947 258 70,0 1231 672 134 00 25 00 00 00 190 95 330,4
1948 68,6 1101 3358 812 529 105 47 03 02 23 00 224 6889
1949 19,1 1340 160,3 1506 70,8 56 21 40 00 04 1117 74 666,0
1950 64,8 103,55 2835 2409 534 04 16 00 00 00 35 53 757,0
1951 478 43 641 1073 133 78 00 00 00 23 18 511 2997
1952 17,0 33,7 106,1 87,7 356 56 00 00 00 14 20 450 3341
1953 128 576 585 664 170 64 06 00 00 05 174 124 2497
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Tabela A.1 — Dados de precipitagdo obtidos pelo o Thiessen para a regido hidrografica dos Sertdes de Crateus

Ano Meés Média

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez anual
1954 18,2 86,5 1288 588 664 26 00 00 00 00 379 10 400,2
1955 1115 48,7 98,7 1622 714 79 31 03 00 81 06 31 515,6
1956 105 1253 177,8 1131 122 00 28 00 00 33 310 130 4889
1957 66,8 459 2134 4388 56 42 00 00 00 08 00 63 781,9
1958 66,6 682 565 252 226 00 29 00 00 OO0 00 15 243,5
1959 55,6 154,3 104,7 271 541 80 00 54 00 05 04 04 410,5
1960 36,3 399 3623 753 252 27 00 OO0 00 O3 00 336 5756
1961 136,4 182,0 252,6 1308 76,1 92 184 00 00 00 09 72 813,6
1962 121,1 1036 1749 1146 884 141 04 02 00 00 151 189 6514
1963 102,6 196,5 369,4 1402 206 49 12 00 00 09 227 965 9555
1964 154,2 203,7 2679 3214 1158 216 91 60 08 00 00 2,7 11031
1965 15,8 59,2 2337 2533 775 642 60 18 09 420 08 26 757,8
1966 15,0 1730 53,1 1734 312 104 54 00 61 00 183 11,7 4977
1967 57,6 200,7 314,0 2896 106,1 11,0 120 0,2 00 0,0 43 949 10905
1968 54,9 43,6 3410 1504 1628 04 60 11 00 00 103 218 7923
1969 88,0 117,1 207,0 1418 438 266 293 05 00 00 00 04 654,5
1970 62,9 322 1246 630 53 49 31 09 02 00 502 08 348,3
1971 74,2 104,7 1417 1933 764 143 181 15 00 89 20 07 635,9
1972 759 810 56,2 820 111 152 10 172 0,2 00 0,0 1130 4529
1973 61,9 92,1 168,8 287,2 910 416 185 45 26,1 157 29 145 8248
1974 176,9 99,7 248,1 4569 1911 108 15 0,0 4,6 101 0,0 44,7 12444
1975 63,7 1215 257,7 153,3 1444 36,5 205 27 00 00 19 151 8174
1976 19,6 2230 1253 1074 211 44 04 04 105 96 159 68 544,5
1977 126,1 91,0 1751 180,8 47,7 420 97 00 00 00 01 61,7 7342
1978 66,3 91,3 1689 1140 753 57 10,7 01 09 00 52 105 5490
1979 99,0 883 1250 760 799 70 23 44 24 00 213 42 509,8
1980 1056 233,8 1088 259 13 93 04 00 01 11 6,0 134 5057
1981 726 229 2761 501 148 03 00 106 00 00 0,2 286 4762
1982 516 771 1354 756 183 19 17 12 01 38 39 25 373,0
1983 46 1079 735 278 58 00 09 04 00 00 00 60 226,9
1984 36,3 66,5 251,1 2879 560 72 133 03 22 301 132 37 767,9
1985 1709 269,3 2925 3363 731 31,1 200 31 07 00 00 1405 13377
1986 58,0 184,6 3229 1606 36,7 125 46 10,7 00 09 0,7 151 8073
1987 174 70,1 2814 29,7 122 251 50 1,7 00 00 00 23 4447
1988 49,8 69,7 3385 2085 732 16,7 65 00 00 02 20 919 8571
1989 451 275 204,2 3518 1483 156 49 59 00 184 04 1504 9724
1990 2,6 1654 364 1144 204 80 214 00 176 09 98 36 400,3
1991 130,3 127,5 248,4 1003 594 77 06 08 00 00 12 00 676,3
1992 120,7 1029 880 665 0O 79 31 00 00 00 00 10 390,3
1993 109 470 674 485 715 50 31 00 06 05 00 245 2790
1994 1035 959 2184 1160 365 641 76 07 00 14 00 385 6826
1995 39,2 163,7 123,7 3244 1420 139 153 00 00 204 338 51 881,6
1996 1326 56,8 219,3 359,7 516 40 02 59 00 00 251 0,0 855,2
1997 144,7 193 266,10 1254 726 00 38 00 00 0,7 08 280 6614
1998 126,3 230 724 321 42 06 03 03 00 00 00 55 264,6
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Tabela A.1 — Dados de precipitagdo obtidos pelo o Thiessen para a regido hidrografica dos Sertdes de Crateus

Ano Meés Média

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez anual
1999 1251 852 1589 89,0 1211 25 00 OO0 00 39 246 952 7056
2000 95,2 1727 1745 164,77 222 52 64 76 101 0,1 113 453 7153
2001 22,7 1064 1411 1369 143 242 20 01 04 04 01 41 4527
2002 2443 33,8 1499 1420 273 151 11 00 OO0 O5 00 78 621,8
2003 64,3 1828 261,7 789 214 354 10 02 00 00 00 6,7 652,4
2004 488,2 169,1 825 518 198 303 36 04 03 00 34 99 859,5
2005 122,8 31,8 2437 666 557 105 01 26 00 00 12 69 541,9
2006 34,1 105,7 1459 1618 755 318 08 06 01 04 09 71 564,8
2007 98 2778 708 778 204 85 12 00 OO0 OO0 00 413 5076
2008 57,9 1194 3946 1813 433 11 56 92 00 00 00 29 815,2
2009 87,2 1353 1559 374,8 1614 155 204 22 00 OO0 00 55 958,1
2010 852 6,2 554 1062 100 44 00 00 00 208 00 1158 4040
2011 169,8 1243 139,1 126,6 146,1 65 22,7 56 04 243 28 0,0 768,3
2012 36,3 552 359 296 38 04 00 00 00O 00 09 00 162,1
2013 238 589 424 712 416 274 56 20 00 10 192 562 3494
2014 46,1 505 130,101 816 500 03 00 00 00 35 384 42 404,6
2015 30,3 989 1452 855 163 371 111 05 00 00 00 72 431,9
2016 2344 432 1055 645 232 72 00 00 00 OO0 00 381 5162
2017 42,8 1312 1134 855 141 17 09 00 07 00 02 75 397,8
2018 46,8 1923 147,1 1806 139 38 108 03 00 89 11 1075 7130

Fonte: Autoria propria (2019).



