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RESUMO

A falta de informagao quanto a distribuigdo da precipitagdo ¢ um sério obstaculo para se compreender
e modelar sua variabilidade, surgindo assim a necessidade de se obter informagdes para regides que
ndo apresentam estagdes de medigdo ou que apresentem falhas em seu banco de dados por meio da
interpolacdo. Desta forma, o objetivo deste estudo consiste em utilizar Redes Neurais Artificiais
(RNAs), propondo diferentes procedimentos para sua utilizagdo, na interpolacdo espacial de dados
pluviométricos no Estado de Alagoas. Para o estudo foram utilizadas 245 estagdes pluviométricas
localizadas nos Estados de Alagoas ¢ Pernambuco, das quais se usou as informagdes de latitude,
longitude, altitude e precipitagdo das estagcdes proxima a estacdo base que se desejou estimar a
precipitagdo, como parametros de entrada das redes. A utilizagdo de RNA's, no preenchimento de
falhas de dados pluviométricos, mostrou diferencga estatistica em apenas um procedimento adotado
pelas redes. As estimativas realizadas para o més de novembro apresentou resultados mais coerentes
com os observados nas estagdes bases, devido a menor variabilidade espacial da precipitagdo neste més.
Palavra-Chave: Preenchimento de falhas, geoestatistica, variograma, variabilidade espacial.

ABSTRACT: SPATIALINTERPOLATION OF MONTHLY RAINFALL DATA USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

The lack of precipitation data distribution is an obstacle to understand and model its variability, thus
to obtain information for regions which do not have meteorological stations or have missing data in
your database by interpolation is needed. Thus, the objective of this study consists in using Artificial
Neural Networks (ANN’s), proposing different procedures for its utilization for spatial interpolation
of rainfall data over the Alagoas State. For this study we used 245 rainfall stations located in the
States of Alagoas and Pernambuco, from which the information of latitude, longitude, altitude and
rainfall near the interpolated station were used as input parameters of the neural networks. Using
ANN’s in the estimation of lacked rainfall data, showed statistical difference in only one procedure
adopted by neural networks. The estimates for the November month showed more consistency with
those observed in the base stations, due to lower spatial variability of rainfall during this month.
Keyword: Infilling missing, goestatistical, variograms, spatial variability.
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1. INTRODUCAO

A falta de informagdo quanto a distribuicdo de dados
climatoldgicos ¢ uma limitacdo frequente para se compreender
e modelar a variabilidade espacial e/ou temporal de varios
processos meteorologicos ¢ hidroldgicos existentes em uma
bacia hidrografica. As variaveis utilizadas nestes processos
podem apresentar erros diversos em sua medi¢ao, nas quais,
provavelmente, ha existéncia de falhas, além de ser um erro
comum, ¢ sem sombra de dividas, o que requer mais atengao
em estudos com séries temporais.

A disponibilidade de uma série de dados continua e sem
falhas nos dados observados, ¢ fundamental para se estabelecer
e caracterizar o clima de uma regido. A compreensao das
condig¢des climaticas reinante em uma localidade, s6 € possivel
mediante analise de séries de dados consistentes, as quais sao
essenciais para observar se o clima esta apresentando alguma
mudang¢a em decorréncia da intensificagdo do ciclo hidrologico,
em fun¢@o do aumento da temperatura.

Duas abordagens distintas para tratamento de dados
que apresentam falhas sdo destacadas por Piazza et al. (2011).
Uma que consiste em utilizar apenas os registros continuos,
descartando as informagdes anteriores ou posteriores as falhas,
enquanto que a outra sugere em ignorar as lacunas, admitindo
que os dados sejam uma série de registro continuo. Embora essas
abordagens sejam utilizadas no meio académico, o descarte de
dados reduz o periodo de informagao, impossibilitando que
algumas inferéncias estatisticas sejam realizadas com precisao.

Por outro lado, 0 uso de uma série de dados que apresente
falha pode levar a conclusdes errdneas, exibindo padroes
temporais ¢ espaciais diferentes dos que seriam observados
sem a existéncia de lacunas. No entanto, a nomenclatura atual
da estatistica de dados ausentes incide em descartar os dados
que ndo sejam pareados, isto consiste na rejeicdo do banco
de dados em que uma das observagdes esteja ausente ¢ ndo
permite seu pareamento com as demais colunas de observagio
de diferentes estagdes.

No entanto, se a andlise dos dados que apresentam
falhas persistir, uma alternativa valida ¢ o preenchimento das
informagdes ausentes, nos bancos de dados das estagdes de
medigdes, mediante a interpolagdo. Essa técnica possibilita
a construgdo de um novo conjunto de dados a partir de um
conjunto discreto de dados pontuais previamente conhecidos,
permitindo a analise para regides que nao dispdem de registros,
em decorréncia da auséncia de estacdo de medi¢do, ou que
apresentem falhas em seu bando de dados.

Uma questdo relevante no processo de preenchimento
de falhas ou de interpolag@o ¢ que a substituicdo de dados
faltantes por valores oriundos de inferéncias diversas pode
alterar a estrutura estatistica das amostras da variavel em analise.
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No entanto, para ambas as situagdes mencionadas, estimar os
dados inexistentes de variaveis como a precipitagdo ainda ¢
uma tarefa complexa devido a variabilidade espago-temporal
das chuvas e dos processos fisicos inerentes ao ciclo hidroldgico
(Teegavarapu et al., 2012).

A reconstrucdo de séries temporais incompletas ¢ a
interpolacdo espacial tem sido objeto de estudo de intimeros
trabalhos cientificos, onde varias técnicas para estimar valores
ausentes foram desenvolvidas. Em vdarios destes estudos
utilizam-se os métodos classicos deterministicos e estocasticos,
comumente apresentados na literatura como o inverso da
distancia, interpolagdo ndo linear e os diversos procedimentos de
krigagem (Wanderley et al., 2012). No entanto, a aplicabilidade
da Inteligéncia Artificial, como método preditor de dados
inexistentes, vem apresentando resultados satisfatérios
(Teegavarapu et al., 2009).

Apesar dos Sistemas Inteligentes serem uma ferramenta
importante ¢ eficiente no processo de predi¢do de dados
pluviométricos com falhas, a aplicacdo de redes neurais
artificiais (RNA’s), até pouco tempo era escassa (Teegavarapu
e Chandramouli, 2005). As redes neurais artificiais podem ser
entendidas como um conjunto de técnicas computacionais,
inspiradas na estrutura intricada de aprendizagem do cérebro
humano, o qual adquire conhecimento por meio de experiéncias.
Assim, as RNA’s tém sido amplamente utilizadas para modelar
uma série de processos meteorologicos e hidroldgicos, sendo o
método da inteligéncia artificial mais utilizado para a predi¢ao
de dados ausentes.

As redes neurais artificiais por apresentar-se como
uma ferramenta estatistica nao linear, se mostra eficiente no
aprendizado de relagdes complexas entre entradas e saidas, como
os processos de simulagdo precipitagdo-vazao, precipitacdo-
precipitacdo, previsdo de enchentes, previsdo de influxo do
reservatdrio, estimativa e o transporte de sedimentos, qualidade
da agua, bem como a simula¢dao do impacto das alteragdes
climaticas sobre sistemas de recursos hidricos, meteoroldgico
e agricola (Magsood e Abraham, 2007; Ozgur et al., 2009).

As redes neurais se sobressaem dos demais métodos
preditivos por serem capazes de generalizar as relagdes
existentes entre os dados a partir de um pequeno subconjunto
de informagdes, permanecendo robustas na presenca de ruido
existente nas séries de entrada das redes (Nkuna ¢ Odiyo,
2011). Por ter sua aplicacdo recente na constru¢do de séries
temporais, a comparagdo dos diferentes tipos de redes neurais
para o preenchimento de falha em dados de precipitacdo e
temperatura foi realizado por Coulibaly e Evora (2007), os quais
destacaram as redes de multiplas camadas (MLP) como uma das
mais eficazes para o preenchimento de falhas de precipitagao.

Embora mostre resultados satisfatorios, o desenvolvimento
de novas abordagens para reconstrucéo de dados pluviométricos
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com RNA’s ainda ¢ o objetivo de estudos devido a precipitagéo
apresentar maior variabilidade, quando comparadas a
outros elementos meteorologicos (Kim e Paxhepsky, 2010).
Desta forma, o objetivo deste estudo consiste em utilizar
Redes Neurais Artificiais (RNA’s), propondo diferentes
procedimentos para a utilizagdo das RNA’s para a interpolagdo
espacial de dados de pluviométricos no estado de Alagoas.

2. MATERIAIS E METODOS

Para esse estudo foram utilizados dados médios mensais
de 245 estagoes pluviométricas distribuidas espacialmente nos
estados de Alagoas e Pernambuco, provenientes do banco de
dados da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), compreendidos
entre os anos de 1965 a 1980. Destas estagdes, 63 estdo
localizadas no estado de Alagoas e as demais no estado de
Pernambuco. Das estacdes localizadas em Alagoas, cinco
foram consideradas como estacao base e retiradas do conjunto
de dados e classificadas em: A (para a estagdo Limoeiro de
Anadia), B (Mar Vermelho), C (Sebastido Ferreira), D (Batalha)
e E (Colonia Pindorama) (Figura 1). As informagdes geograficas
das estagdes utilizadas para a interpolagdo espacial e sua
respectiva precipitacdo média mensal, medidas nas estacdes
sdo apresentadas na Tabela 1.

Para as estagdes bases foram admitidas a existéncia de
possiveis falhas, onde se buscou preencher as mesmas com o
uso das redes neurais artificiais (RNA’s). Este procedimento
foi realizado para os meses de maio e novembro, meses de
maxima e minima precipitagdo em Alagoas. Em seguida, os
dados estimados pelas RNA’s foram confrontados com os
respectivos valores medidos nas estagdes bases, onde foram
admitidas falhas. O coeficiente de determinagdo (%), a raiz
do erro quadratico médio (REQM), o erro absoluto médio
(EAM) e o erro percentual (EP) foram utilizados para avaliar
o desempenho e o erro na estimativa dos dados pluviométricos
pelas RNA’s, Equagoes 1 a 4, respectivamente:
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Figura 1 - Distribuigdo espacial das estagdes no Estado de Alagoas e
a localizagdo das estagdes bases.
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em que: O; sdo os valores observados nas estacdes de medicao,
P; os valores preditos pelas RNA’s, P; os valores preditos pelas
RNA’s médios e n o nimero de observagdes

Para comparar se houve mudanga entre os valores
medidos nas estagdes bases ¢ os estimados pelas redes neurais,
foi realizado o teste t de Student para verificar se ha diferenca
significativa entre as médias. A hipotese nula (H,) adotada foi de
que as médias mensais antes e depois de serem estimadas pelas

Tabela 1 - Informagdes geograficas das estacdes utilizadas para a interpolag@o espacial e sua respectiva precipitagdo mensal

Estacdes Nome das Latitude  Longitude  Altitude Precipitacdo (mm)
Estagoes ©) ©) (m) Maio Novembro
A Limoeiro de -9,75° -36,50 150 168,60 18,79
Anadia
B Mar Vermelho -9,45° -36,38’ 620 204,85 18,89
C Sebastido Ferreira -9,80° -36,06’ 0,0 104,05 3,92
D Batalha -9,66’ -37,13° 120 104,04 15,72
E Colonia Pindorama  -10,11° -36,40° 110 264,55 35,76




392 Wanderley et al.

redes neurais sdo iguais, ou seja, a diferenga entre elas deve ser
supostamente igual a zero. A hipotese de nulidade ¢ rejeitada
quando o valor de t calculado ¢ maior, em valor absoluto, ao
valor critico tabelado, a um determinado nivel de significancia
a,, sendo adotado neste estudo o, = 0,05%.

As redes neurais artificiais apresentam-se como
um sistema paralelo distribuido, composto por unidades
de processamentos, que calculam fun¢des ndo lineares,
adequadas para processos complexos, como o de estimar dados
pluviométricos. Para estimar os dados de precipitagdo foram
utilizadas redes neurais do tipo Perceptrons multicamada (MLP).
Este modelo de rede ¢ constituida por uma camada de entrada,
compostas pelos neurdnios de entrada, por pelo menos uma
camada oculta de neurdnios computacionais artificiais, ¢ uma
camada de saida (Figura 2).
em que: ¢ ¢ o desvio padrio, L a média, w 0s pesos, m a Gltima
variavel de entrada, Q a saida e f a funcdo gaussiana

Cinco procedimentos distintos foram admitidos
como entrada das redes neurais, sendo do primeiro ao quarto
procedimento, utilizadas as informagoes das estagoes localizadas
no estado de Alagoas. Nos procedimentos adotados, as redes
neurais tiveram como variaveis de entrada para os processos
de treinamento, teste ¢ validagdo as informagdes geograficas
das estagdes de medi¢do como latitude, longitude, altitude
e precipitagdo das estacdes dentro da area de dependéncia
espacial da estagdo base, a qual foi determinada por analise
geoestatistico. Para o quinto procedimento foram utilizadas
as estacOes localizadas nos estados de Alagoas e Pernambuco.
Com o aumento do niimero de estagdes espera-se melhorar a
capacidade de aprendizagem das redes neurais, por existir uma
maior quantidade de dados para o periodo de validacao, teste
e treinamento.

Camada
Intermediaria

Camada de
Entrada

Camada de
Saida

O

Figura 2 - Configuracao de uma rede neural.
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Para o primeiro procedimento (I) as redes neurais tiveram
como entrada as informagdes de latitude e longitude das esta¢des
de medi¢ao dentro da regido de dependéncia espacial, para o
periodo de treinamento das redes, processo pelo o qual as redes
neurais buscam encontrar a saida desejada. Para a validacdo,
verifica¢do do desempenho da rede em fungado do treinamento, e
teste foram utilizadas as informagdes das esta¢des fora de regido
de dependéncia espacial. Esse procedimento foi adotado para
os demais processos, onde apenas foram alteradas as variaveis
de entrada.

O procedimento (II) teve como variaveis de entrada
as informagdes das estagdes referentes a latitude, longitude e
altitude. No procedimento (III), os dados de latitude, longitude
e precipitagdo foram utilizados. O procedimento (IV) utilizou
todos os dados de entrada dos demais procedimentos, a saber:
latitude, longitude, altitude e precipita¢do. No procedimento (V)
novamente foram usadas as informagoes de latitude e longitude
das esta¢des de medigdo. No entanto, nesta abordagem foram
utilizadas as informacdes das estagdes localizadas nos estados
de Alagoas e Pernambuco.

A definicdo das estagdes dentro da regido de dependéncia
espacial da estacdo base foi obtida com a utilizagdo de técnica
geoestatistica por meio da analise variografica. O uso do
variograma permite por meio de analise simples de seus
parametros, patamar, efeito pepita e alcance, definir a regido de
correlagdo espacial da variavel em estudo, sendo essa ferramenta
o traco marcante das caracteristicas geoestatisticas.

A regido de dependéncia espacial, utilizada para a
interpolagao da precipitagao, foi definida por meio do parametro
alcance do variograma, o qual define a distancia dentro da qual,
as amostras apresentam-se correlacionadas espacialmente. Neste
estudo foram utilizados os modelos isotropicos experimentais de
variograma do tipo esférico e exponencial, ambos com patamar.

A analise variografica definiu um alcance de 72 km
para o més de maio, obtido pelo melhor ajuste do variograma
esférico e de 80 km para o més de novembro, decorrente do
ajuste do modelo exponencial. Pois, a literatura recomenda
que o variograma exponencial utilize apenas 95% do valor
alcance (Shao et al., 2007). Desse modo, foi adotada regido
de dependéncia espacial de 70 km, padronizada para ambos os
meses. A Figura 3 exemplifica a regido de dependéncia espacial
obtida para a estagdo A (Limoeiro de Anadia), onde todas as
estagdes, dentro dessa regido de dependéncia espacial, foram
utilizadas pela rede neural para estimar a precipitacdo da estagdo
A, localizada no centro da circunferéncia.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Ainterpolacdo dos dados de precipita¢do para o estado de
Alagoas com a utiliza¢do de redes neurais artificiais possibilitou
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Figura 3 - Regido de dependéncia espacial da estagdo A.

estimar dados de precipitagdo em fun¢do das informacdes
geograficas e da precipitagdo observada em estagdes proximas.
A caracterizagdo das chuvas em fun¢do das coordenadas
geograficas surge como uma alternativa para minimizar erros
na interpolacdo, onde qualquer melhoria na estimativa de
precipitacdo pode ser considerada significativa, uma vez que a
precipitacdo ¢ um insumo fundamental que governa a resposta
do sistema hidro meteorologico. Essa aplicag@o ja apresentou
resultados satisfatorios na estimativa da precipitagdo realizada
por Mello ¢ Silva (2009) em fungdo da latitude, longitude e
altitude.

Neste estudo foi constatado que os dados estimados
pelas redes neurais s6 mostraram diferenga estatisticamente
significativa na média, entre os dados medidos e estimados,
para o més de maio e para os valores de precipitagdo estimados
pelo procedimento V. Para os demais procedimentos ndo foi
constatada diferenca na média entre os valores medidos e
estimados. Isso demonstra que a metodologia adotada pode ser

Tabela 2 - Precipitacdo estimada pelas RNA’s para o més de maio.
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promissora para regides remotas que ndo apresentam estagdes
de medicdo ou que apresentam falhas em seu bando de dados,
as quais podem ser estimadas por meio dessas informagdes.

A principal razdo para esses resultados ¢ a capacidade
das redes neurais de utilizar as informagdes geograficas e
pluviométricas de outras estagdes, e incorporar a variabilidade
espacial existente no processo de distribuigdo da precipitagdo,
uma vez que, a analise da variabilidade espacial da precipitagdo
pluviométrica com a altitude apresenta forte dependéncia espacial
e estdo diretamente correlacionadas (Fenille e Cardim, 2007).

Os dados pluviométricos estimados pelas redes neurais
para o més de maio, para as estagdes bases, bem como os valores
de precipitagdo medidos nestas estagdes, podem ser observados
na Tabela 2. Os valores estimados variaram em fun¢do do més
em estudo e dos procedimentos utilizados pelas redes neurais. Os
resultados obtidos, em sua maioria, estdo proximos dos medidos
nas estagdes bases, onde o erro percentual das estimativas
variaram de EP = 0,04 a 30,52%, REQM =36 mm e 0o EAM =
25,21 mm para o més de maio.

O menor erro percentual obtido na estimativa foi EP
= 0,04%, para a estacdo C, estimado pelo procedimento III, o
qual demonstrou erro absoluto de 0,04 mm entre o valor medido
na estagdo C 104,04 mm e o estimado pela rede neural 104,01
mm. As outras abordagens utilizadas, também apresentaram
erro percentual pequeno, como EP =0,54 ¢ 1,83% obtidos pelo
procedimento I para a precipitagdo das estagdes C ¢ E. Para o
procedimento II, EP = 2,14 e 3,02%, respectivamente para as
estacdes B e D; e EP = 0,39, 2,69 ¢ 0,05% para as estagdes B,
C e D, respectivamente, obtidos pelo procedimento V.

No estado de Alagoas o més de maio é caracterizado
por apresentar a maior variabilidade mensal na distribuig¢do
espacial da precipitagdo, bem como os maiores indices
pluviométricos, podendo apresentar precipitacao superior a 300
mm na regido litoranea e inferior a 100 mm no sertao do Estado.
Essa variabilidade pode ter influenciado os resultados obtidos
para este periodo, uma vez que, para esse més, a amplitude

Procedimentos Estagdes
A B C D E

168,60 204,85 104,05 104,04 264,55
I 191,36* 143,00* 103,49* 119,80* 259,72%
II 208,19* 209,23* 72,30%* 100,90%* 214,32*
111 118,20* 195,16* 104,01* 89,74* 185,10*
v 213,47* 208,06* 75,55%* 87,38%* 243,01*
\Y 117,20* 205,65* 101,25%* 104,09* 183,80*

*Precipitagdo estimada com Redes Neurais Artificiais (mm).
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observada, entre os dados medidos nas estagdes utilizadas para
a estimativa da precipitag@o, foi elevada. Segundo Chiang et
al. (2007) a variabilidade espacial da precipitacdo pode ser
causadora de grande incerteza na estimativa de dados.

A utilizagdo das informag¢des geograficas e da
precipitacdo das estagdes proximas proporcionou coeficientes
de determinacdo elevados e significativos, mostrando que foi
possivel modelar adequadamente totais precipitados em fungéo
de suas coordenadas. Os resultados encontrados neste estudo
apresentaram coeficientes de determinagdo satisfatorios, os
quais foram obtidos no processo de interpolagao da precipitagdo
pelas redes neurais, variando de r* = 0,72 a 0,99 para os meses
em estudo, demonstrando ajuste aceitavel entre a precipitagdo
estimada pelas RNA’s e a observada nas estagdes meteorologicas
de medigao.

Em estudo como o de Kim e Paxhepsky (2010), o
coeficiente de determinagdo que apresentou melhor ajuste foi
der?=0,81, obtido na interpolagio de dados pluviométricos por
redes neurais. Teegavarapu e Chandramouli (2005) encontraram
coeficiente de correlagdo de r = 0,75 na tentativa de estimar
dados de precipitagdo, e Teegavarapu et al. (2009) obtiveram
coeficientes de correlacdo que variaram de r = 0,75 e 0,82
parar = 0,95 ¢ 0,97, em func¢do da proximidade das estacdes
utilizadas para a interpolacdo da estagdo base, apresentando
coeficientes maiores nas estagdes mais proximas da estagdo
base. Vale ressaltar que coeficientes de determinacdo baixos e
pouco significativos poderdo influenciar no ajuste dos modelos
estatisticos preditores, reduzindo sua dependéncia espacial.

Os erros observados na interpolagdo da precipitagao
com redes neurais, tanto para a raiz do erro quadratico médio
(REQM), como para o erro absoluto médio (EAM), apresentaram
indices variados. Para o més de maio foram observadas as
maiores dispersdes para os dados estimados, com RMSE
variando de 29,89 a 41,63 mm, obtidos pelo procedimento IV
e V, respectivamente. Para novembro RMSE variou de 0,67 a
4,38, sendo o menor valor decorrente do procedimento II. Para
o més de maio, coeficiente de determinagdo que apresentou
melhor ajuste 2= 0,85, decorrente do procedimento IV, com
raiz do erro quadratico médio de REQM = 29,89 mm. O erro
absoluto médio variou de EAM = 21,15 a 30,77, com o menor
erro para o procedimento V.

Essa maior discrepancia entre os dados observado
¢ estimado, para o més de maio, foi decorrente da maior
variabilidade espacial apresentada neste més. Como as
estacdes selecionadas para usar o método de interpolagdo
da precipitacdo localizam-se em todas as microrregides do
estado de Alagoas, observou-se a existéncia de diferenca
superior a 160 mm, entre as chuvas observadas nas estacoes
D, localizada na zona da mata alagoana ¢ a estagdo E,
situada no sertdo. Este ¢ um fator importante que mostra
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como ocorre a distribui¢do espacial dos dados, que podem
proporcionar melhoria nos valores estimados pelos modelos.
Se a distribuicao da precipitacdo, para uma regido, apresenta-se
de forma homogénea, a probabilidade dos dados estimados
apresentarem essa mesma distribui¢do ¢ maior, ocorrendo
menores erros na estimativa.

O incremento do numero de estagdo utilizado no
procedimento V, ndo apresentou uma redugdo significativa no
erro absoluto obtido na interpolacdo das estacdes bases A e D,
os quais apresentaram erro percentual de 30,49 e 30,52%, para o
més de maio. No entanto, o erro percentual do procedimento V,
obtido para os dois meses em estudo e para as cincos estagdes,
foi inferior a 5% do valor medido nas estagdes base, para 6 das
10 tentativas de se estimar os dados pluviométricos.

Este resultado demonstra que o uso de longas séries
de dados assegura uma melhor generalizagdo temporal e
espacial dos dados, reduzindo o risco de excesso na constru¢ao
de fungdes ndo linear para avaliar a estrutura da correlacdo
espacial das observagdes, melhorando a precisdo do método
de estimativa. Deste modo, ao aumentar o nimero de estagcdes
ou quantidade de dados, aumentou-se também a capacidade
de aprendizagem da rede. Estudos como os de Teegavarapu e
Chandramouli (2005) e Teegavarapu et al. (2009), encontraram
redugdo significativa do erro absoluto quando o nimero de
estagdes utilizadas, para estimar a precipitagao no periodo de
treinamento e testes aumentou.

Para o més de novembro a interpolagdo simulou
resultados mais precisos do que o més de maio, com maiores
coeficientes de determinagio r*= 0,89 a 99 ¢ REQM = 2,55
mm ¢ o EAM = 2,06 mm. Para este més a interpolagdo para
a estacdo C, mediante a utilizacdo do procedimento V, obteve
100% de acerto entre a precipitacdo medida na estagdo base
e a interpolada pela rede neural (Tabela 3). Para o més de
novembro o procedimento II, foi o que apresentou a melhor
estimativa da precipitagdo, com REQM = 0,67 mm ¢ EAM
=1,22.

O erro percentual obtido pelos procedimentos II foi
EP = 12,08; 3,18; 1,02; 4,39 e 6,99%, respectivamente para
as estacoes bases A a E. Embora esse procedimento apresente
resultados condizentes aos medidos nas estagdes bases,
ndo minoram a interpolagdo obtida pelos outros processos
interpolativos utilizados pelas redes neurais, os quais
apresentaram erro percentual inferiores ao procedimento II
para algumas estagdes. Destes resultados destaca-se o erro
percentual obtido para a estacdo base A de EP = 0,37%, onde
o valor medido corresponde a 18,79 mm e o estimado a 18,72
mm; e EP=1,46% para a estacao D, com uma diferenca de 0,23
mm, ambos obtidos pelo procedimento I, ou EP=15,92% para a
estagdo D ¢ 1,47% para a estacao A, obtidos pelos procedimentos
III e TV, respectivamente.
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Tabela 3 - Precipitacdo estimada pelas RNA’s para o més de novembro.
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Procedimentos Estacoes
A B C D E

18,79 18,89 3,92 15,72 35,76
1 18,72* 13,10* 3,48* 15,49%* 32,34*
1T 21,06* 19,49* 3,88* 16,41%* 38,26*
III 12,70* 21,00%* 2,93* 14,79* 28,19*
v 18,42* 21,01* 5,45% 13,47%* 30,70*
A\ 19,55* 21,63* 3,92% 15,24%* 33,05%

* Precipitac@o estimada com Redes Neurais Artificiais (mm).

Na estimativa de dados com falhas de precipitagcdo com
redes neurais realizada por Marzano et al. (2006), o EAM
variaram entre 4,4 a 4,9 mm, ja os obtidos por Teegavarapu
¢ Chandramouli (2005) encontraram-se entre AME=0,10 ¢
58 mm. Feng e Hong (2008) encontraram erro percentual
na estimativa da precipitacdo de 0,44 e 5,8%, proximo ao
demonstrado neste estudo. Estes resultados mostram coeréncia
e eficacia da metodologia empregada para se interpolar a
precipitagdo. Entretanto, ¢ bom ressaltar que o erro preditivo
de dados pluviométricos, quando comparado com os erros
obtidos por outros elementos meteorologicos, apresentam
valores superiores para a precipitacdo, como demonstrando
por Xia et al. (1999).

4. CONCLUSOES

Os valores de precipitagdo estimados pelas Redes Neurais
Artificiais (RNA’s) variaram em fun¢do do procedimento
utilizado para teste, treinamento e validacdo das redes. No
entanto, a utilizacdo de redes neurais para o preenchimento de
falhas de dados pluviométricos mostrou diferencga estatistica
apenas para o procedimento V, quando este procedimento foi
utilizada pelas redes para a interpolag@o realizada no més de
maio.

Os dados de precipitacdo estimada para o més de
novembro apresentou resultados mais precisos do que o0s
estimados para o més de maio. Esse resultado ¢ decorrente da
menor variabilidade espacial da precipitagdo apresentada no meés
de novembro. Para o més de maio, coeficiente de determinagao
variou de 2 = 0,72 a 0,85, apresentou melhor ajuste para o
procedimento IV, com raiz do erro quadratico médio de REQM
= 29,89 mm, também para esse procedimento, sendo que este
apresentou a melhor estimativa para o més de maio. O erro
absoluto médio variou de EAM = 21,15 a 30,77, com o menor
erro para o procedimento I.

Para 0 més de novembro, o coeficiente de determinagao
obtido apresentou valor de 2 =0,99, com REQM = 0,67 mm

e EAM = 1,22, decorrente da utilizagdo do procedimento II, o
que apresentou a melhor estimativa dos dados pluviométricos
para novembro. O procedimento V apresentou uma precisdo de
100% na interpolagdo da precipitagdo da estagdo C, ou seja, o
valor medido na estag@o e o estimado pela rede neural foram
idénticos.
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