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EMPREGO DO iNDICE PADRONIZADO DE PRECIPITACAO E REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS PARA PREVISAO DE SECA METEOROLOGICA

Saulo Freire Crosland Guimardes ' ; Veber Costa ’

RESUMO - Este estudo busca implementar uma ferramenta para previsao de secas meteorologicas,
empregando-se o indice padronizado de precipitagdo (SPI) e redes neurais artificiais (RNAs). Para
tanto, utilizou o posto pluviométrico Unido dos Palmares, no estado de Alagoas, o qual apresenta uma
série continua de 81 anos, para estimagdo do SPI, considerando-se em escalas de agregag¢do de um,
trés, seis e doze meses, as quais relacionam-se com os mecanismos de propagacao da seca
meteoroldgica para as outras varidveis do ciclo hidrolégico. A capacidade de previsdao das RNAs para
valores de SPI, para as referidas escalas de agregacao, foi avaliada em horizontes de previsao de um
a seis meses. Para a analise dos resultados obtidos utilizou-se o coeficiente de determinagao. O estudo
mostrou que as RNAs utilizadas foram aptas a prever, com relativo grau de acuracia, a ocorréncia de
secas em escalas temporais de trés, seis € doze meses com horizonte de previsao mensal. Em escalas
temporais de longo prazo, como o SPI-12, esse horizonte de previsdo ¢ maior, chegando a quatro
meses.

ABSTRACT- This study aims to implement a tool for forecasting meteorological droughts, using
the standardized precipitation index (SPI) and artificial neural networks (ANNSs). For this, the rainfall
gauging station of Unido dos Palmares, in the state of Alagoas, which encompasses a period-of-record
of 81 years, was utilized. Aggregation scales of 1, 3, 6 and 12 months, which are related to the
mechanisms of drought propagation to other variables of the water cycle, were considered. The
predictive abilities of RNAs, for the referred aggregation scales, was evaluated for lead times of one
to six months. For assessing the results obtained, the coefficient of determination was used. The study
showed that the utilized RNAs were able to forecast, with a relative degree of accuracy, the
occurrence of droughts at three, six and twelve month aggregation scales, for the lead time of 1 month.
On long-term time scales, such as the SPI-12, this forecast horizon is longer, reaching four months.

Palavras-Chave — Secas meteorologicas; Redes neurais artificiais; Indice Padronizado de

Precipitagao.
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INTRODUCAO

A Organizacao Mundial de Meteorologia - World Meteorological Organization (1986) - define
seca meteoroldgica como a deficiéncia na precipitagdo considerada normal em uma dada area. Essa
deficiéncia, dependendo da intensidade, duragdao e cobertura espacial, afeta diretamente atividades
humanas como abastecimento, agricultura, pecudria, geragdo de energia por fonte hidrica e industria.
Os impactos socioecondmicos podem ser de grande magnitude, uma vez que podem provocar
deslocamentos populacionais em locais afetados, baixos rendimentos em colheitas e perda de criagdes
animais. Desse modo, sdo de grande importancia estudos que possam contribuir com agdes de
planejamento dos recursos hidricos frente as secas, em especial para mitigacdo de seus efeitos na

exploragdo da agua.

Nesse sentido, a aplicagao de indices que possam caracterizar as secas tem se tornado relevante.
O Indice Padronizado de Precipita¢io, ou SPI (do acrénimo em inglés para “Standard Precipitation
Index”), por exemplo, tem sido amplamente utilizado na detec¢ao de secas ao redor do mundo. O SPI
¢ de facil implementacdo, pois necessita apenas de dados de precipitacdo como variavel de entrada.
Ademais, ¢ um indice versatil, pois pode ser aplicado em diversas escalas temporais, as quais,
indiretamente, refletem os efeitos da escassez de precipitacdo nas variaveis do ciclo hidrologico, tais

como a agua no solo ou nos cursos d’agua.

A previsdo de um evento de seca ¢ uma importante ferramenta na gestdo dos recursos hidricos,
pois auxilia em seu planejamento e mitigagdo dos efeitos causados pela seca. O estudo de métodos
que possam prever secas se faz importante nesse contexto. Varios métodos vém sendo empregados
nesse sentido, com destaque, métodos de inteligéncia artificial como redes neurais artificiais (RNAs)
suporte a regressdo vetorial (SVR), Wavelets acopladas e Hidden Markov Models (HMM) (Belayneh
etal.,2014, 2015, 2016, Belayneh e Adamowski, 2012, 2013; Guedes, 2011; Kousari et al., 2017)

Estudos como os de Guedes (2011), Belayneh et al. (2014, 2015) e Deo e Sahin (2015) apontam
as RNAs como ferramentas eficientes e de grande utilidade na modelagem de fendomenos de
comportamento ndo-linear. Portanto, o presente estudo apresenta-se com o objetivo de empregar
modelos baseados em redes neurais artificiais na previsao de SPI, de escalas temporais de um, trés,
seis e doze meses, as quais englobam intervalos de agregacdo associados a diferentes tipologias de

secas, com previsdes de um a seis meses de antecedéncia.
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MATERIAL E METODOS

Caracterizac¢io da regido

A estacao pluviométrica do presente estudo encontra-se inserida na Regido Hidrografica Atlantico
Nordeste Oriental e localiza-se no Estado de Alagoas, na abrangéncia da Sub-bacia 39, que intercepta
parte de trés estados brasileiros, a saber: Paraiba (PB), Pernambuco (PE) e Alagoas (AL), conforme

¢ mostrado na Figura 1.
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Figura 1 - Intersecdo da Sub-bacia 39 com Estados brasileiros. Fonte: SALGUEIRO (2015)
Coleta de dados

As informagdes de precipitagao foram obtidas junto ao Sistema Nacional de Informagao em
Recursos Hidricos, por meio da plataforma online Hidroweb, da Agéncia Nacional de Aguas (ANA).
Devido a necessidade de longas séries historicas, de trinta anos no minimo (McKee ef al.;1993), e
sendo desejaveis séries maiores que sessenta anos (Guttman, 1994), para se implementar o SPI, foi
selecionado o posto pluviométrico Unido do Palmares, de codigo 00936053, que possui oitenta e um

anos de observagoes.
Preparacao dos dados de precipitaciao

Para o célculo do SPI, primeiramente definiram-se as escalas temporais de estudo, a saber:
mensal, trimestral, semestral e anual. A partir dos dados obtidos do posto pluviométrico, foram
elaborados quatro novos vetores, contendo, cada um, o valor acumulado de precipitacdes dos meses
anteriores, de acordo com cada escala temporal pré-estabelecida. Por exemplo, em uma escala mensal,
os valores presentes no vetor sd3o os mesmos da série obtida na base da ANA. Para uma escala

trimestral os valores presentes no vetor correspondem a precipitagao total acumulada no periodo dos
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trés meses anteriores, de modo que o més de dezembro apresenta o total acumulado de precipitacao

para os meses de outubro, novembro e dezembro, e assim sucessivamente.
Calculo do SPI

Para o célculo do SPI associado, utilizou-se a linguagem de programagao R. A cada um dos
quatro vetores de precipitacdo acumulada foi ajustada uma distribui¢do de probabilidades. Neste
trabalho, assim como na formulacdo original do método, utilizou-se a distribuicdo Gama, a qual ¢
dada por:

1 -X

g(x)=mx‘“e g (1)

na qual >0 ¢ o pardmetro de forma, g >0 o parametro de escala, x >0 representa a quantidade

de precipitagao eF(Ot) ¢ a funcao Gama, definida como:

F(a) =|y*ledy (2)

S =y 8

Os parametros & e f sdo estimados pela maxima verossimilhanga. A probabilidade

acumulada do evento de precipitacdo observado ¢ calculada com os parametros estimados, logo:

:jig x)dx_ jixa le /ﬂdx (3)

0

Fazendo-se r = x/ 5 , esta equagdo torna-se uma fun¢do Gama incompleta, logo:

G(x )=—Iz“ le”'dt 4)

L(a)s

A distribuicdo Gama nao ¢ definida em zero. Por outro lado, a ocorréncia de valores de
precipitagdo nulos, principalmente, para escalas temporais de curto prazo, ¢ comum. Devido a isso,
ajustou-se aos dados uma distribui¢do mista de probabilidades, como apresentado por Edwards e

McKee (1997), a qual ¢ formalmente expressa por:

H(x)=q+(1-¢)G(x) (5)

XXIII Simpésio Brasileiro de Recursos Hidricos (ISSN 2318-0358) 4



XX SIMPOSIO ABRH ® d
B LEIRO DE =
_‘:'i) RECURSOS HIDRICOS / N I ro

na qual g ¢é a frequéncia empirica de valores nulos. A probabilidade acumulada, /| (x), ¢ entdo

transformada em uma variavel aleatéria normal padrao Z, com média zero e variancia unitaria, que ¢

o valor do SPI.
Definicao da arquitetura da rede neural artificial

Para implementacdo da rede neural utilizou-se o pacote “neuralnet”, disponivel no R. Como
abordado por Fritsch et al. (2016), esse pacote pode implementar o “...treinamento de redes neurais
usando backpropagation, backpropagation resiliente (Riedmiller, 1994) com ou sem backtracking
de peso (Riedmiller e Braun, 1993) ou a versdo globalmente convergente modificada por
(Anastasiadis et al., 2005)”. O pacote permite personalizar a métrica de erro para treinamento ¢ a
funcao de ativagao (FRITSCH et al., 2016). A arquitetura utilizada neste estudo para as RNAs foi a
Multilayer Perceptron (MLP) e o algoritmo de treinamento o backpropagation (Rprop). Estabeleceu-
se uma parcela de 70% do comprimento da série para fins de treinamento do modelo e 30% para

validacao.

A quantidade de dados de entrada, camadas escondidas e de neurdnios por camada, bem como
threshold, a funcao de ativagao, o limite maximo de iteragdes ¢ o método de calculo do erro foram
estabelecidos por meio de processos de tentativa e erro. Para a escolha dos parametros mais adequados
para o modelo, levou-se em conta a convergéncia e o coeficiente de determinagdo apresentado em
cada resultado. Inicialmente, foram testados modelos mais simples, passando-se para modelos mais
complexos, com o numero de neurdnios variando entre 1 e 20. Ademais, testes para se definir a
quantidade de vetores de entrada foram realizados, variando-se de 1 a 5 inputs na camada de entrada.
A configuragdo com 2 vetores apresentou o melhor desempenho, haja vista que o uso de mais vetores

de entrada, ndo acarretou ganho substancial no coeficiente de determinagao.

O tipo de aprendizado de rede definido foi o supervisionado. Nesse tipo de aprendizado, a rede
recebe os dados de entrada e a saida pré-definida. Os dados de entrada utilizados foram valores de
SPI anteriores ao més que se deseja prever. Os dados de saida sdo os valores de SPI de previsao.

Neste trabalho, foram considerados horizontes de previsdo de um a seis meses.
Avaliac¢iao dos modelos de previsao

A Figura 2 apresenta o grafico relacionando o coeficiente de determinacao calculado para cada

escala de agregacao de SPI (SPI-1, SPI-3, SPI-6 e SPI-12), em fung¢do do /ead time definido.
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Figura 2 - Coeficiente de determinagao por escala temporal em funcao do lead time na etapa
de validagdo

Em nenhuma das simulagdes o coeficiente de determinagdo do SPI-1 superou o valor de 26%.
Esse desempenho era esperado, uma vez que, na escala de agregacao mensal, a componente aleatoria
do processo ¢ substancial em relagcdo aquela associada a persisténcia. Devido a isso, espera-se, em
escalas temporais de curto prazo, uma maior dificuldade no treinamento do modelo. Logo, as
previsoes, nessas escalas de agregagao, sdo pouco acuradas e de dificil identificacdo para eventos de
seca mais significativos. Esse padrao de resultados corrobora com aqueles encontrados por Guedes
(2011) e Khadr (2016). A medida em que a escala de agregagdo ¢ aumentada, o grau de suavizagio
da série também aumenta, e, consequentemente, a série apresenta padrdes menos aleatérios, devido a
diminui¢do da variabilidade temporal melhorando, desse modo, a capacidade de treinamento do
modelo. Percebe-se a componente aleatdria preponderante para escalas de curto prazo, como SPI-1 e
SPI-3. A partir do SPI-6, oscilagdes perceptiveis em escalas menores t€ém menor impacto, deste modo
aprimorando a capacidade de identificagdo de eventos criticos. A medida em que as escalas

aumentam, eventos mais prolongados e severos sdo perceptiveis.

A Figura 3 apresenta os resultados de SPI-12 observados e previstos, com previsao de um més
de antecedéncia. Percebe-se um ajuste adequado da série prevista aos valores observados. Conforme
esperado, a medida em que se aumenta o lead time, ou a antecedéncia da previsao, o coeficiente de
determinagdo diminui. Os melhores ajustes ocorrem em escalas de médio a longo prazo, como no
SPI-12. Observou-se um coeficiente de determinag@o de 96% para a escala temporal anual, (SPI-12),
com previsdao de um més de antecedéncia. Segundo Guedes (2011), SPI de escalas temporais de longo

prazo estdo associados a secas hidroldgicas e hidrogeologicas, afetando a disponibilidade de agua
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para consumo, escoamento superficial e recarga de aquiferos. A figura , por sua vez, apresenta as
séries temporais de SPI-1 observadas e previstas, com previsdo de um més de antecedéncia. Percebe-
se a baixa aderéncia entre as duas, sobretudo nos pontos minimos, que apresentam os valores de SPI

mais relevantes no estudo de secas.
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Figura 3 - SPI-12 observado e previsto com lead time de um mes.
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Figura 4 - SPI-1 observado e previsto com lead time de um més.

CONCLUSOES

O estudo das secas ¢ uma importante iniciativa para a gestao dos recursos hidricos. A aplicacao
de RNAs para previsdo do SPI, neste estudo, apresentou resultados compativeis com os encontrados
na literatura. Avaliou-se a aplicagdo de RNAs para previsao de SPI de escalas temporais de um, trés,
seis e doze meses, SPI-1, SPI-3, SPI-6 e SPI-12, respectivamente, com horizonte de previsao de um

a seis meses. Os resultados a que este estudo chegou mostram que as RNAs sdo aptas a prever com
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relativo grau de acurécia, a ocorréncia de secas em escalas temporais de trés, seis e doze meses com
horizonte de previsdo de um més. Especificamente, para a escala de doze meses (SPI-12), chegou-se
a coeficientes de determinacao superiores a 0.75, para horizontes de previsdo de até quatro meses.
Esse fato evidencia a potencialidade do método proposto como ferramenta auxiliar na gestdo dos
recursos hidricos, seja na operacao de reservatdrios para abastecimento, geragdo de energia, gestao
da agricultura e culturas animais, ou em aplicacdes associadas a mitigagdo dos danos

socioeconomicos causados pela seca.

Deve-se ainda, ampliar a area de abrangéncia do estudo, uma vez que se utilizou neste trabalho
apenas uma estacdo pluviométrica. A proposta de se trabalhar com mais estagdes pluviométricas €
realizar uma andlise mais ampla da ocorréncia das secas, avaliando-se, também, suas caracteristicas
espaco-temporais. No presente estudo, verificou-se o desempenho de RNAs feedforward com
algoritmo de treinamento backpropagation. E valido, também, um estudo comparativo de outras
arquiteturas, como a RNA recorrente e a reticulada, com outros algoritmos de treinamento, a fim de
se avaliar e comparar seu desempenho com a configuragdo definida no presente estudo. De mesmo
modo, ¢ importante a avaliagdo de outros métodos de previsao como o Support Vector Regression
(SVR), Wavelets acopladas e Hidden Markov Model (HMM). Ademais, a comparagdo desta
metodologia com outras fundamentadas em métodos lineares e tradicionais de modelagem, como a

abordagem Box-Jenkins, ¢ valida e deve ser realizada futuramente.
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