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RESUMO

O clima do Nordeste Brasileiro (NEB) é marcado por caracteristicas predominantemente semiaridas, onde a
distribui¢do da precipitagdo varia significativamente tanto em escala temporal quanto espacial. Nessa regido a
variabilidade interanual da precipitacdo e os baixos indices pluviométricos anuais, sdo fatores preponderantes
para a ocorréncia de secas. Dessa forma, a complexidade e a variabilidade climética da regido, tornam a previsao
do regime de precipitacbes sazonais um grande desafio. O presente trabalho tem o objetivo avaliar a
previsibilidade do regime pluviométrico da Regido Hidrografica dos Sertfes de CrateUs, a partir da variabilidade
da Temperatura de Superficie do Mar (TSM) do oceano Pacifico equatorial e Atlantico tropical, utilizando
técnicas de redes neurais artificiais (RNA). Para tanto, foram analisados quatro periodos preditivos, semestre
chuvoso - dezembro a maio (DJFMAM), quadra chuvosa - fevereiro a maio (FMAM), primeiro trimestre
chuvoso - dezembro a fevereiro (DJF), e segundo trimestre chuvoso - mar¢o a maio (MAM). A varidveis
preditivas sdo compostas por 12 indices climaticos de TSM, formados pelas médias de trés meses de anomalias
de TSM em 12 regides, para quatro periodos imediatamente anteriores a cada periodo preditivo, a saber, os
trimestres de dezembro a fevereiro (DJF), setembro a novembro (SON), junho a agosto (JJA), marco a maio
(MAM). Os modelos tiveram sua acuracia medida pelo coeficiente de correlagdo de Pearson (R) e a medida de
eficiéncia proposta em Nash e Sutcliff (1970) (NASH). O modelo com maior capacidade preditiva foi o M9 para
0 trimestre chuvoso MAM e os indices TSM de DJF apresentando R = 0,823 e NASH = 0,663.

PALAVRAS-CHAVE: Previsdo climatica, Temperatura da Superficie do Mar (TSM), Multilayer Perceptron.

INTRODUCAO

O clima do Nordeste Brasileiro (NEB) é marcado por caracteristicas predominantemente semiaridas, onde a
distribuicdo da precipitacdo varia significativamente tanto em escala temporal quanto espacial. Os prolongados
periodos de escassez hidrica e episddios de chuvas intensas trazem graves desafios sociais e econdmicos,
agravados pela frequéncia desses eventos (Nobre, 2012).

Os baixos indices pluviométricos anuais caracteristicos da climatologia do semiarido nordestino, associada a
concentracdo do periodo chuvoso em cerca de trés a quatro meses e a alta variabilidade interanual da
precipitacdo, sdo fatores preponderantes para a ocorréncia de secas na regido. De forma geral o regime
pluviométrico no NEB esta relacionado a variagGes de padrfes de Temperatura da Superficie do Mar (TSM)
sobre 0s oceanos tropicais, 0s quais alteram a posi¢éo e a intensidade da Zona de Convergéncia Intertropical
(ZCIT) sobre o oceano Atlantico, reconhecidamente o maior sistema gerador de precipitagdes na zona
setentrional do NEB (Repelli; Alves, 1996, Ferreira; Mello, 2005).
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A complexidade e alta variabilidade climatica da regido tornam a previsao do regime de precipitaces sazonais
um grande desafio técnico. Neste aspecto, as redes neurais artificiais (RNA) emergem como uma alternativa
promissora, devido a sua capacidade avancada de aprendizagem, que reproduz o funcionamento do cérebro
humano. Essas ferramentas se mostram eficazes na modelagem de fenémenos complexos e multivariados, como
a interacdo entre variaveis hidrolégicas e dados climaticos (Aradjo et al., 2015).

As redes Multilayer Perceptron (MLP) apresentam possibilidades de aplicacdes na solucdo de diversos tipos de
problemas, em uma grande gama de areas do conhecimento, portanto, considerada uma arquitetura
extremamente versatil. As areas com maior potencial de aplicacdo sdo: aproximacgdo universal de funcdes,
reconhecimento de padrdes, identificacdo e controle de processos, previsdo de séries temporais e otimizacao de
sistemas (Silva; Spatti; Flauzino, 2010).

Pesquisas recentes realcam os excelentes resultados obtidos com o uso de RNA na area de recursos hidricos e
hidrologia, especialmente na simulagdo, previsdo e classificagdo de dados (Jain et al., 2004; Bowden et al.,
2005; Jain; Kumar, 2007; Oliveira et al., 2013). Entre os diversos tipos de RNA, a MLP se destaca, sendo
amplamente empregado em estudos relacionados a recursos hidricos, como demonstrado nos trabalhos de
Figueiredo et al. (2007), Gomes et al. (2010), Cruz et al. (2010), Rocha et al. (2013), Telles et al. (2013), Araujo
et al. (2015), Debastiani et al. (2016), Charles (2017), Aradjo Janior et al. (2019) e Carvalho et al. (2021).

Dessa forma, este estudo tem o objetivo geral avaliar a previsibilidade do regime pluviométrico sazonal da
Regido Hidrogréfica dos Sertbes de Cratets (RHSC) a partir da variabilidade da temperatura superficie do mar
(TSM), utilizando técnicas de RNA. Especificamente, pretende-se: i) Determinar modelos de previsdo de
precipitacdo a partir da associacdo dos diferentes indices TSM por ordem de influéncia; ii) Avaliar o
desempenho dos diferentes modelos de previsdo sazonal de precipitagdo a partir das métricas de avaliacdo
selecionadas; e iii) Apresentar os modelos preditores com melhores desempenhos para os diferentes periodos
preditivos adotados.

MATERIAIS E METODOS

A Regido Hidrografica dos SertGes de Crates (RHSC) tem como rio principal o Poti, que nasce no Ceara e
possui a foz no rio Parnaiba (PI). A RHSC conta com uma capacidade de acumulacéo de 446,69 hm3, divididos
em 10 reservatorios estratégicos. Na Figura 1 € apresentada a localizagdo da &rea de estudo em relacdo as demais
regides hidrogréaficas de planejamento do estado do Ceara.
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Figura 1 - Regides hidrogréficas do Estado do Ceara. Fonte: SRH-CE (2013).
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Levantamento dos Dados

As anomalias de Temperatura da Superficie do Mar (TSM) utilizadas nas analises realizadas nesse estudo foram
obtidas 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. Os indices TSM foram
selecionados a partir do estudo de Evangelista et al. (2024), onde foram determinadas a ordem de importancia
dos indices TSM em explicar a variabilidade de precipitacdes sazonais da RHSC, com diferentes periodos de
antecedéncia. Os indices utilizados como variaveis explicativas sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Indices TSM utilizados como variaveis explicativas

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
NINOI1.2 Nisio I + 2 Nifio 1 +2
NINO3 4 Nifio 3.4 Nifio 3.4
NINO3 Nifio 3 Niiio 3
NINO4 Nifio 4 Niilo 4
NAO North Atlantic Oscillation Oscilacdo do Atlantico Norte
MEI Multivariate ENSO Index ENSO multivariado
PDO Pacific Decadal Oscillation Oscilacao Decadal do Pacifico
AMO  Atlantic Multidecadal Oscillation Oscilacdo Multidecadal do Atlantico
ONI Oceanic Niio Index Nifio Oceanico

A série temporal da precipitacdo sobre a RHSC foi obtida na plataforma Hidroweb da Agéncia Nacional de
Aguas e Saneamento Basico (ANA) em: http://www.snirh.gov.br/hidroweb, onde foram selecionadas as
estagdes pluviométricas com area de influéncia na regido, e seguida a média ponderada foi calculada através do
método de Thiessen.

Desse modo, a série historica de precipitagdo calculada compreende os anos de 1911 a 2018, porém como NOAA
disponibiliza seus dados para alguns indices apenas a partir de 1950, foi necessario restringir a série histérica
para o periodo de 1950 a 2017.

Estratégia Metodologica

A estratégia metodoldgica implementada para a previsdo da precipitacdo sazonal pode ser observada na Figura
2. A abordagem ¢é estruturada em quatro periodos preditivos, a saber: DJFMAM - semestre chuvoso, de
dezembro a maio, englobando a chuvas de pré-estacdo e quadra chuvosa; FMAM - quadra chuvosa, de fevereiro
amaio; DJF - primeiro trimestre chuvoso, de dezembro a fevereiro; MAM - segundo trimestre chuvoso, de
marco a maio. Para cada um desses periodos, os indices TSM avaliados como variaveis explicativas foram
definidos como a média das anomalias de temperatura para os quatro trimestres preditores: dezembro a fevereiro
(DJF), setembro a novembro (SON), julho a agosto (JJA), e marco a maio (MAM).

Desenvolvimento dos Modelos de Previsao

O célculo da precipitacéo sazonal foi efetuado a partir de modelos utilizando a rede neural Multilayer Perceptron
(MLP). Na analise de previsibilidade foram desenvolvidos 12 modelos distintos, cada um integrando um
conjunto de indices TSM, escolhidos em ordem de importancia com base em Evangelista et al. (2024), as
varidveis preditoras sdo inseridas progressivamente. Ou seja, o primeiro modelo (M1) emprega a variavel
preditora mais significativa. O segundo modelo (M2) inclui as duas variaveis mais importantes, e este padréo
continua sequencialmente, ou seja, 0 Modelo M12 é calculado com as 12 variaveis mais importantes, como é
exposto na camada de entrada da Figura 3.
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Previsio de precipitacio da RH de Crateus
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Figura 2 - Estratégia metodoldgica utilizada para determinacdo da precipitacdo na RHSC

Camada de entrada

Camada oculta

Camada de saida
Figura 3 - Estrutura do modelo de previséo de precipitacdo da RHSC

No desenvolvimento da rede neural MLP foi necessaria a normalizacéo de todos os dados utilizados seja das
variaveis de entrada, anomalias de TSM, ou dados de saida, série de dados de precipitacdo. Assim, os valores
dos dados de entrada e saida foram definidos como valores que variam entre 0 e 1. A Equacdo 1 apresenta a
formulacdo utilizada, onde o vetor x consiste nos dados que se pretende normalizar.

x; — xmin
. j X _
X = 2( max 1

equacdo (1)

Os dados utilizados na modelagem foram separados aleatoriamente, nas proporgdes de 80% para o treinamento
e 20% para a etapa de validacdo, portanto formando uma série com 53 anos para o treinamento e 14 anos para a
validacéo. Vale ressaltar que a etapa de treinamento consiste no processo de aprendizagem da rede neural,
enquanto o processo de validagdo serve para analisar se a rede apresenta resultados satisfatérios ao modelar o
fendbmeno estudado.
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A arquitetura da rede neural MLP foi implementada usando o pacote “RSNNS” no software Rstudio, onde os
quatro principais pardmetros sdo “hidden”, “inputsTest”, “targestTest” e “learnFunc”. O pardmetro “hidden”
esta relacionado ao ndmero de neur6dnios, sendo adotado o valor de 5 para as situagdes analisadas, como é
apresentado na camada oculta da Figura 3. O “inputsTest” esta relacionado a matriz com as variaveis de entrada
para o treinamento e “targestTest” corresponde a entrada dos dados de validagido (Bergmeir; Benitez, 2012).

O “learnFunc” ¢ a funcdo que define como o aprendizado ocorre na rede, sendo utilizado o
“Std_Backpropagation”, que possui dois pardmetros, a taxa de aprendizado e a diferenca maxima de saida. A
taxa de aprendizado geralmente é um valor entre 0,1 e 1, especificando a largura da etapa de descida do
gradiente. A diferenca maxima define qual diferenca entre a saida e o valor de destino é tratada como erro zero
e nao é retropropagada, sendo utilizado para evitar o excesso de treinamento (Zell et al., 1993).

Além disso, foi estabelecido um limite maximo de 1000 iteracdes para a compilagdo do modelo. A fungdo
sigmoide foi escolhida como funcéo de ativagéo, conforme descrito na Equacéo 2.

o=W)=——% equacéo (2)

Abordagem Estatistica

Para a analise da performance dos modelos utilizou-se o coeficiente de Correlacdo de Pearson (R), que é a
medida da associagdo linear entre as observagdes e previsdes, definido na Equacéo 3. Este indice é adimensional,
podendo variar de 1 a -1, sendo os valores extremos correspondentes a uma previsdo perfeita, piorando o
desempenho ao se aproximar do zero (Guarnieri, 2006).

N — —
1 (P;—P\[((0;—0 .
R= N 1; ( s) ) ( Sg > equacdo (3)

Em que: O e P sfo os valores observados e os da previsdo, S é o desvio padrio, P e O sdo as médias das previsoes
e observacOes e N 0 nimero de observacfes. Conforme Dancey e Reidy (2005), valores de 0,10 a 0,30 indicam
correlages fracas, enquanto valores de 0,40 a 0,60 indicam correlagdes moderadas, e valores de 0,70 a 1,00
indicam correlacdes fortes.

A performance do modelo RNA também foi mensurada a partir do coeficiente de eficiéncia proposto por
Nash;Sutcliffe (1970), ou apenas NASH, sendo exposto na Equacéo 4.

Z(Pear + Pops)?

Z(Pf)bs + Pobs)2

equacao (4)

Em que: P}, é a precipitacdo observada, P,; € a precipitacéo calculado pelo RNA e t é referente a precipitagéo

no tempot, P,;,, € a média da precipitacdo observada.

Este indice pode variar de -0 a 1, em que o valor 1 para o NASH corresponde a uma combinagao perfeita entre
a precipitagdo observada e a precipitacdo calculada. Em casos de eficiéncia igual a zero, indica que a precipitacdo
obtida pelo modelo é téo precisa quanto a média observada. Em casos de NASH negativo, tem-se que a média
da precipitacdo observada é um melhor preditor do que a saidas do modelo (Moriasi et al., 2007). Além disso,
o0 NASH adotado prioriza precipitac@es altas (Estacio; Souza Filho; Rocha, 2019).

De acordo com Moriasi et al., (2007), valores de Nash superiores a 0,75 sdo considerados muito bons, entre 0,65
e 0,75 sédo bons, entre 0,50 e 0,65 sdo satisfatorios, e valores iguais ou inferiores a 0.50 séo considerados
insatisfatorios.
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RESULTADOS
Previsdo da precipitacdo para o semestre de dezembro a maio

Os resultados obtidos semestre chuvoso DJFMAM na Regido Hidrogréafica dos Sertdes de Cratets (RHSC) sdo
detalhados na Tabela 2, representados pelos trés modelos que alcangaram os melhores desempenhos conforme
as métricas de avaliacdo, coeficiente de correlacdo de Pearson (R) e coeficiente de eficiéncia NASH, para a fase
de treinamento e validacao.

Tabela 2 — Melhores modelos da precipitacdo para DJFMAM

Treinamento Validacao
Preditor 1° 2% 3° 19 29 32
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
JJA 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| 0569 10| 0204 1| 0.195 3| 0.186 11
DJF 0556 12| 0525 11| 0523 9| 0208 3| 0.18 5| 0.162 4
Treinamento Validacao
Preditor 1° 2° 3° 1° 2° 37

NASH M| NASH M| NASH M| NASH M| NASH M| NASH M
SON 0362 12| 0359 10| 0358 9| 0364 4| 0.351 8| 0345 12
JJA 0310 10| 0305 11| 0294 12| 0261 12| 0.254 3 | 0252 7
MAM 0377 11| 0375 12| 0322 10| -0.244 8| -0.208 10| -0.204 6
DIJF 0300 12| 0274 11| 0266 7| -0.355 12| -0336 11| 0330 8

De acordo com a Tabela 2, a correlagdo (R) entre a precipitacdo observada e a prevista pelas Redes Neurais
Artificiais (RNA) foi mais significativa ao utilizar os preditores do trimestre SON, tanto na etapa de validacdo
quanto no treinamento. Em contraste, os resultados do NASH mostraram que, na etapa de validacdo, os
preditores com menor antecedéncia SON e JJA foram mais eficientes, enquanto os preditores de longo prazo
MAM e DJF apresentaram majoritariamente baixas correlacfes e valores negativos de NASH.

Previsdo da precipitacédo para a quadra chuvosa

De forma similar, os resultados obtidos para quadra chuvosa FMAM, sdo apresentados na Tabela 3 os trés
modelos que alcangaram os melhores desempenhos conforme as métricas de avaliagdo para a fase de treinamento
e validacéo.

Tabela 3 — Melhores modelos da precipitacdo para FMAM (continua)
Treinamento Validacao

Preditor I° 2° 3° 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
JTA 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
DIJF 0447 12 (0463 11 |0.441 10 | 0.261 8 0.250 9 | 0.243 2
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Tabela 3 — Melhores modelos da precipitacdo para FMAM

Treinamento Validacio

Preditor 1° 2° 3° 1° 2° 3°

NASH M |NASH M ([NASH M |[NASH M |[NASH M |NASH M
SON 0361 10 | 0.358 9 (0354 11 | 0300 1 0291 12 | 0279 11
JTA 0302 11 |0.283 12 |0.281 10 | 0240 12 | 0.239 10 | 0.239  :

MAM | 0393 12 | 0363 11 | 0.340 10 | 0.297 7 0.297 5 0.293 6
DJF 0224 12 | 0.211 11 |0.193 10 |-0.218 12 |-0.136 11 |-0.074 10

Para a quadra chuvosa FMAM (Tabela 3), os dados de treinamento demonstraram que a correlacdo (R) e o
NASH foram mais elevados usando o preditor do terceiro trimestre anterior MAM. Na etapa de validacdo, 0s
maiores valores de R ocorreram com o preditor JJA. Nos resultados do NASH, a etapa de treinamento superou
a de validacdo, sendo mais notavel com o preditor MAM. Além disso, os melhores resultados de treinamento
foram alcancados nos trés Gltimos modelos, M11, M12 e M10, caracterizados por uma maior quantidade de
indices agregados, enquanto a validagcdo mostrou maior variabilidade nos modelos de melhor desempenho.

Previsdo da precipitacdo para o trimestre de dezembro a fevereiro

Os resultados obtidos para o periodo preditor trimestral DJF sdo detalhados na Tabela 4, representados pelos
trés modelos que alcangaram os melhores desempenhos conforme as métricas de avaliagdo para a fase de
treinamento e validago.

Tabela 4 — Melhores modelos da precipitacédo para DJF

Treinamento Validacao
Preditor 1° 2° 3" 1€ 29 3°
R M R M R M R M R M R M
SON |0561 11 |0.559 12 |0548 10 | 0642 1 | 0.636 2 | 0.611 11
JJA 0448 12 |0428 10 (0427 11 | 0692 5 | 0.686 6 | 0.685 7
MAM (0341 12 (0316 11 |0315 10 | 0.652 2 | 0.647 3 | 0.645 4
DJF 0419 11 |0412 12 (0404 10 | 0367 2 | 0363 3 | 0.361 4
Treinamento Validacao
Preditor 12 2° 39 12 22 3°

NASH M (NASH M |[NASH M [NASH M |NASH M |NASH M

SON 0312 11 [ 0312 12 | 0,299 10 | 0360 1 | 0,33 10 | 0334 12
JJA 0200 12 | 0.182 10 | 0,181 11 | 0420 5 | 0411 7 0.409 6
MAM | 0.115 12 | 0,100 11 | 0.099 10 | 0245 3 | 0239 2 0. 4
DIJF 0175 11 [ 0166 12 | 0,163 10 | 0,126 2 | 0,123 3 0.123 5

Especificamente para o trimestre DJF, a etapa de treinamento revelou que tanto a correlagéo (R) quanto o NASH
foram mais altos com o preditor do trimestre imediatamente anterior SON (Tabela 4). Para este periodo preditivo
0 NASH ndo registrou valores negativos em nenhum dos quatro periodos preditores. Na etapa de validagéo, os
maiores valores de R e NASH foram obtidos com o trimestre JJA como preditor. Somente no Gltimo preditor o
treinamento superou a validacdo. Adicionalmente, a etapa de treinamento apresentou os melhores resultados nos
trés modelos Gltimos modelos (M10, M1e M12), enquanto a validacdo exibiu maior variacdo entre 0os modelos
que obtiveram maiores resultados.
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Previsdo da precipitacdo para o trimestre de marco a maio

A Tabela 5 apresenta para o segundo trimestre chuvoso, MAM, os trés modelos que alcancaram os melhores
desempenhos conforme as métricas de avaliagdo para a fase de treinamento e validagao.

Tabela 5 — Melhores modelos da precipitacdo para MAM

Treinamento Validacao
Preditor 1° 27 3° 1° 2° 3?
R M R M R M R M R M R M
DIJF 0.740 12 [0.739 11 |[0.737 8 | 0823 9 | 0815 10 | 0814 11
SON 0.567 10 (0567 12 |0.563 11 | 0.695 0.663 10 | 0.654 9
JJA 0.527 11 [0523 12 |0.509 10 | 0.567 0.542 7 0539 6
MAM |[0.609 11 [0.608 12 |0.554 9 |-0.059 10 |[-0.051 9 |[-0.037 4
Treinamento Validacio
Preditor g 2° 3% g 2% 3°
NASH M [NASH M [NASH M [NASH M |NASH M |NASH M
DJF 0545 12 | 0543 10 (0540 8 | 0663 9 | 0656 10 | 0.654 11
SON 0.319 10 | 0314 11 | 0314 12 | 0310 10 | 0.292 0286 9
JJA 0273 11 | 0261 12 | 0259 10 | 0,150 10 0.150 8 | 0.141 7
MAM | 0368 11 | 0367 12 0303 10 [-0.424 10 (-0.423 -0.401 11

Para o trimestre MAM, tanto no treinamento quanto na validacéo, a correlagdo (R) e o NASH foram mais
elevados utilizando o preditor de um trimestre anterior DJF (Tabela 5). Essa tendéncia se manteve, exceto para
o0 ultimo preditor do NASH, onde os valores negativos foram classificados entre os melhores resultados. Na
validacdo, os maiores valores de R e NASH foram observados, com excecdo do Ultimo preditor, onde o
treinamento teve desempenho superior. No caso do periodo preditor JJA, o treinamento mostrou-se mais eficaz
segundo o NASH.

Andlise Geral

Para uma andlise geral, na Tabela 6 é possivel observar os maiores valores de correlagéo (R) e NASH, com seu
respectivo preditor, para cada periodo preditivo que foi analisado e o indicador do modelo (M).

Tabela 6 — Melhores modelos da precipitacdo para MAM

Periodo Correlacéo (R) NASH
Preditivo | Preditor Valor Modelo | Preditor Valor Modelo
DIFMAM SON 0,738 M3 SON 0,364 M4
FMAM JJIA 0,724 M2 SON 0,300 M10
DJF JIA 0,692 M5 JJIA 0,420 M5
MAM DJF 0,823 M9 DJF 0,663 M9

Para todas as analises realizadas observa-se que o modelo com maior capacidade preditiva foi o0 M9 para o
trimestre chuvoso MAM a partir dos indices TSM de DJF apresentando R = 0,823 e NASH = 0,663. De modo
a melhor verificar o comportamento desse modelo, sdo apresentadas nas Figuras 4 e 5 a comparacao entre a
precipitacdo real e a prevista durante as etapas de treinamento (R = 0,740 e NASH = 0,545) e validacdo,
respectivamente. Durante o treinamento, a precipitacdo real tende a ser maior do que a prevista na maioria dos
casos. Na validacdo, ha uma correlacdo satisfatoria entre os valores previstos e desejados, com apenas alguns
valores discrepantes.
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Figura 4 — Relagdo entre valores calculados e observados para precipitagdo RHSC (MAM) e indice
TSM (DJF) na fase de treinamento com R=0,740 e NASH=0,545
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Figura 5 - Relagdo entre valores calculados e observados para precipitagdo RHSC (MAM) e indice TSM
(DJF) na fase de valida¢do com R=0,823 e NASH=0,663

CONCLUSOES

Este estudo teve como objetivo a avaliagdo da eficacia de modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA)
para previsao de precipitagdo sazonal na Regido Hidrogréafica dos Sertbes de Cratets (RHSC) utilizando indices
climaticos derivados das anomalias de Temperaturas da Superficie do Mar (TSM), a partir de uma série histérica
de 67 anos em dados hidrometeoroldgicos. Os resultados demonstraram que, no semestre chuvoso, periodo
preditivo DIFMAM, a correlagdo mais significativa, de 0,738 com o uso de modelo com trés varidveis TSM de
SON como preditor. Destaca-se também o melhor coeficiente eficiéncia NASH de 0,364, obtido também a partir
das TSM SON, mas agora com um modelo com quatro variaveis.
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Durante a quadra chuvosa FMAM, observamos uma correlagdo méxima de 0,724, com as TSM de JJA como
preditor, em modelo de apenas duas variaveis. JA 0 NASH de 0,300 foi obtido para as TSM de periodo distinto,
SON, mas agora com um modelo de dez varidveis, considerado um modelo com muitas variaveis para um baixo
desempenho. A diferenca apresentada entre o periodo preditivo em R e NASH, ocorre porque os dois periodos
tiveram comportamento similar.

Para a precipitacdo do trimestre DJF, observou-se correlacdo de 0,692 e NASH de 0,420, para 6 mesmo modelo
de variaveis com periodo preditor JJA, apresentando consisténcia do modelo na fase de validacdo. No periodo
preditivo MAM, os valores maximos de correlagdo e NASH foram de 0,823 e 0,663, respectivamente, com as
TSM de DJF atuando como preditores, para 0 mesmo modelo de nove varidveis, apresentando consisténcia
também para esse periodo.

Conclui-se que, durante a etapa de validagdo, modelos com um maior nimero de indices agregados apresentaram
maiores valores de correlagdo (R) e NASH. A fase de treinamento revelou uma maior variabilidade em termos
de modelos eficazes, embora modelos com um menor nimero de indices agregados tenham mostrado maior
recorréncia de bons resultados. Considerando o tamanho da série histérica, os resultados obtidos sdo
consideraveis, especialmente no que se refere a correlagdo, que apresenta valores entre moderados e fortes,
conforme a classificacdo de Dancey e Reidy (2005). Entretanto, é importante destacar que os valores de NASH
foram, em geral, relativamente baixos e classificados como insatisfatorios segundo a categorizacao de Moriasi
et al. (2007), indicando a necessidade de futuras melhorias e ajustes nos modelos propostos.
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