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Previsao da precipitacao pluviométrica na bacia do Rio Salgado,
Ceara, usando modelos de séries temporais

Rubens Oliveira da Cunha Janior, Francisco Dirceu Duarte Arraes

Resumo

A previsdo da precipitacdo pluviométrica é importante para o planejamento e gestdo dos
recursos hidricos em bacias hidrograficas. Abordagens baseadas em séries temporais sdo uma
alternativa confiavel para a obtencao de estimativas dos valores de precipitacdo. Este artigo tem
como objetivo desenvolver modelos de séries temporais para previsdo da precipitacdo
pluviométrica. A area de estudo foi a bacia do Rio Salgado (BRS), no estado do Ceara, Brasil.
Dados mensais de 19 estacfes meteoroldgicas foram considerados. A precipitacdo média na
regido foi obtida pelo método dos Poligonos de Thiessen. O estudo compreendeu um periodo
de 48 anos (1974 a 2022), havendo uma parti¢cdo em conjuntos de treinamento e teste. Modelos
autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA), redes neurais perceptron
multicamadas (MLP) e méaquinas de aprendizado extremo (ELM) foram usados para a
modelagem e previsdo. O desempenho dos modelos foi avaliado pela raiz do erro quadratico
médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE), erro percentual absoluto arco tangente médio
(MAAPE) e coeficiente de eficiéncia Nash-Sutcliffe (NSE). O modelo MLP foi superior em
relacdo aos outros modelos, com RMSE e MAE iguais a 42,88 mm e 29,35 mm,
respectivamente. Os modelos foram capazes de prever a precipitacdo média na bacia do Rio
Salgado de forma satisfatéria. Apesar dos padroes complexos exibidos pela série, os modelos
obtiveram estimativas consistentes no conjunto de teste.

Palavras-chave: Séries temporais. Recursos Hidricos. Semiarido. Inteligéncia artificial. Redes
neurais artificiais.

Abstract

Rainfall forecasting is essential for water resource planning and management in river basins.
Time series-based approaches are a reliable alternative for obtaining rainfall estimates. This
paper aims to develop time series models for rainfall forecasting. The study area was the
Salgado River basin (SRB), Ceara State, Brazil. Monthly data from 19 meteorological stations
were used. The average rainfall over the region was estimated using the Thiessen polygon
method. The study covered 48 years (1974 to 2022), splitting the data into training and test sets.
Autoregressive integrated moving average (ARIMA) models, multilayer perceptron neural
networks (MLP), and extreme learning machines (ELM) were used for the modeling and
forecasting. The metrics root mean squared error (RMSE), mean average error (MAE), mean
arctangent absolute percentage error (MAAPE), and Nash-Sutcliffe efficiency (NSE) evaluated
the models’ performance. MLP model outperformed the other models, with RMSE and MAE
values of 42.88 mm and 29.35 mm, respectively. The models were able to forecast the average
rainfall in the Salgado River basin in a proper way. Despite the complex patterns in the time
series, the models achieved consistent predictions on the test set.

Keywords: Time series. Water resources. Semiarid. Artificial intelligence. Artificial neural
networks.
1 Introducgéo

A chuva é uma importante variavel do ciclo hidroldgico, que afeta 0 meio ambiente e
diversas atividades humanas. A nivel regional, o estudo da precipitacdo é fundamental para o
desenvolvimento sustentavel (Li et al., 2021; Ye et al., 2021; Zhang et al., 2022), sobretudo em



regides semidridas, que sdo mais vulneraveis a mudangas climaticas e cujas chuvas sdo
irregularmente distribuidas espacial e temporalmente (Brito et al., 2021). Diante disso, a
estimativa acurada da precipitacdo € essencial em diversas aplicacfes, tais como agricultura,
gestdo de recursos hidricos, monitoramento e controle de desastres, previsdo climatica, entre
outros (Esmaeili, Shabanlou e Saadat, 2021; Wang, H. et al., 2021). Contudo, a previséo da
precipitacdo ¢ um desafio, devido a complexidade de tal fenébmeno meteoroldgico. Os modelos
de previsdo baseados em processos fisicos se fundamentam nos mecanismos fisicos dos
processos hidrologicos e demandam uma grande quantidade de informacGes e um profundo
conhecimento dos sistemas envolvidos. Por outro lado, modelos baseados em dados séo
modelos empiricos e relativamente mais simples de se utilizar, uma vez que se baseiam em
dados histdricas e ndo requerem informagdes sobre os processos fisicos (He, Guan e Qin, 2015;
Ni et al., 2020). Neste contexto, a modelagem e previsao de séries temporais constituem uma
alternativa confiavel para a solu¢do do problema (Kumar et al., 2021). Séries temporais sdo
colecdes de observacOes realizadas sequencialmente no dominio do tempo. A sua analise
permite identificar padrdes e prever valores futuros a partir de um historico conhecido (Box et
al., 2015)

Entre as técnicas tradicionais de séries temporais mais usadas, esta a familia de modelos
de Box & Jenkins (Box et al., 2015), que inclui os modelos autorregressivos (AR), de médias
moveis (MA), autorregressivos de médias mdveis (ARMA) e autorregressivos integrados de
médias moveis (ARIMA). Este tipo de modelo estatistico linear € amplamente usado para
simulacéo, modelagem e previsdo de séries hidrologicas (Lai e Dzombak, 2020). Além disso,
os modelos ARIMA tém sido usados para a previsdo da precipitacdo pluviométrica (Al
Balasmeh, Babbar e Karmaker, 2019; Dayal et al., 2019). Por outro lado, os recentes avangos
tecnoldgicos impulsionaram o desenvolvimento de métodos de andlise com grande
aplicabilidade. Destaca-se o Aprendizado de Maquina, um ramo da Inteligéncia Artificial que
dispde de um conjunto de algoritmos que possuem a capacidade de aprender através de um
processo de treinamento e, baseado no conhecimento adquirido, realizar previsées (Awad e
Khanna, 2015). As técnicas baseadas em aprendizado de maquina podem ser usadas para a
solucdo de problemas complexos e ndo lineares de classificacdo e regressdo. Tais algoritmos
tém obtido bom desempenho na modelagem e previsdo de séries temporais, inclusive em
estudos hidrologicos (Pham et al., 2020; Zhang et al., 2022). As redes neurais artificiais do tipo
perceptron multicamadas (MLP) s&o o tipo de rede neural mais popularmente adotado. Em
especial, existem estudos meteoroldgicos que aplicaram as redes MLP para a previsdo da
precipitacdo pluviométrica (Dash, Mishra e Panigrahi, 2018; Mishra et al., 2018). Uma
alternativa que se destaca pela sua eficiéncia e modelagem simples é a construcdo de redes
neurais usando o algoritmo de treinamento extreme learning machine (ELM) (Huang, Zhu e
Siew, 2006). Autores como Ali et al. (2018), Zeynoddin et al. (2018) e Dash, Mishra e Panigrahi
(2019) mostraram o bom desempenho de modelos ELM na previséo da chuva.

Diante das consideragdes realizadas, este trabalho busca desenvolver e avaliar modelos
de previsdo de séries temporais de precipitacdo. Sera adotada como caso de estudo uma bacia
hidrografica da regido do semiarido brasileiro, a bacia do Rio Salgado (BRS), no estado do
Ceard, no Nordeste do Brasil.

2 Materiais e Métodos

2.1 Areade estudo e conjunto de dados

A érea de estudo foi a bacia do Rio Salgado, localizada no estado do Ceard, regido
Nordeste do Brasil. A bacia do Rio Salgado compreende municipios da Regido Metropolitana
do Cariri (RMC), sendo uma das mais importantes regides de planejamento do estado do Ceara,



com uma populagéo estimada superior a 600.000 habitantes (COGERH, 2009). Trata-se de uma
area com importancia ambiental, social e econdmica para a Regido Metropolitana do Cariri
(RMC) e para o estado do Ceara. O clima € tropical quente semiarido brando, tropical quente e
tropical quente sub-umido. O regime pluviométrico € marcado pela irregularidade interanual e
variabilidade temporal e espacial das chuvas. A precipitagdo média anual na regido do Cariri é
700,0 mm. As chuvas se concentram na estacdo chuvosa, de fevereiro a maio, e nos meses de
dezembro e janeiro ocorrem as chuvas de pré-estacao (Silva et al., 2021).

Dados de precipitacdo de 19 estacbes meteorologicas de monitoramento na bacia do Rio
Salgado foram usados. As séries temporais mensais de precipitacdo medidas em milimetros no
periodo entre 1974 e 2022 foram obtidas do portal na internet da Fundacdo Cearense de
Meteorologia - FUNCEME (http://www.funceme.br). Foram consideradas apenas estacoes de
monitoramento ativas. A Figura 1 mostra a localizacdo da area de estudo, a bacia do Rio
Salgado e as 19 estacBes meteoroldgicas usadas.

Figura 1 - Mapa de localizacdo da bacia do Rio Salgado e esta¢cdes meteoroldgicas
selecionadas
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Fonte: elaborado pelos autores (2023).

2.1.1 Preparacao dos dados

Eventuais valores ausentes nos dados foram preenchidos usando o método univariado
da interpolacdo linear (Moritz et al., 2015). A precipitacdo media incidente na area da bacia do
Rio Salgado foi obtida com o auxilio do método dos Poligonos de Thiessen (Tucci, 2001). A
série temporal da precipitacdo media na bacia do Rio Salgado foi particionada em conjuntos de
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treinamento e teste. O conjunto de treinamento foi usado para a constru¢do dos modelos e o
conjunto de teste foi usado para verificar a capacidade de generalizacdo dos modelos. O
conjunto de teste correspondeu aos 36 meses finais da série de precipitacdo média e o conjunto
de treinamento foi formado pelos demais pontos da série. Autores como Correa e Velho (2020)
empregaram estratégias semelhantes para a particdo dos dados.

Uma transformacdo do tipo Min-Max para o intervalo [—0,8;0,8] foi aplicada ao
conjunto de treinamento com o objetivo de diminuir o tempo de treinamento (Aydilek e Arslan,
2013). A Equacdo (1) mostra a transformacéo usada.

_ ye — min(y)
max(y) — min(y)

Z; X (Max — Min) + Min 1)

em que z; é o valor transformado no instante de tempo t, y, o correspondente valor original da
série, min(y) e max(y) sdo respectivamente os valores minimo e maximo observados na série
y, € Min e Max s8o os limites minimo e maximo do novo intervalo, respectivamente (Dash,
Mishra e Panigrahi, 2018). No presente estudo, adotou-se Min = —0,8 e Max = 0,8.

2.2  Técnicas de previsao

2.2.1 Modelos ARIMA

Os modelos autorregressivos (AR) usam os valores passados de uma série temporal e 0s
modelos de médias moveis (MA) usam os erros de previsdes passadas para realizar previsoes.
Pode-se combinar modelos AR e MA, dando origem aos modelos autorregressivos de médias
moveis (ARMA). Para a aplicacdo dos modelos ARMA, a série temporal deve ser estacionaria,
isto €, as propriedades estatisticas que descrevem seu comportamento devem ser constantes ao
longo do tempo. Para atingir a estacionariedade da série, pode-se usar a diferenciacéo, ou seja,
tomar diferencas entre os valores vizinhos da série, por exemplo y; — y;_,. Para uma série ndo
estacionaria, pode-se usar os modelos autorregressivos integrados de médias méveis (ARIMA).
O modelo ARIMA n&o sazonal é mostrado na Equagéo (2).

Ve=ct+ oY1t Yy + 018+ +0pE_q + & (2)

em que y', € a série diferenciada, &, &4, ..., &_, S0 ruidos brancos, 6; e ¢; sdo coeficientes
e ¢ € a constante da equacdo de regressdo (Chan e Cryer, 2008).

O modelo ARIMA pode ser indicado por ARIMA(p,d,q), em que p € a ordem da
parcela autorregressiva, d € o nimero de diferenciacdes necessarias a estacionarizagéo, q € a
ordem da parcela de médias moveis. Os modelos ARIMA também podem ser usados para séries
temporais que possuam sazonalidade, incluindo-se termos sazonais adicionais ao modelo. O
modelo ARIMA sazonal pode ser indicado por ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[m],emque P, D e Q
sdo as ordens da parcela sazonal, e m é a sazonalidade da série (Hyndman e Athanasopoulos,
2018).

A selecdo da ordem do modelo ARIMA neste estudo recorreu a critérios de informagéo
(Wu, Cheung e Leung, 2020). Diferentes alternativas de modelos foram construidas, e
selecionou-se aquele que apresentou 0 menor valor do Critério de Informag&o Bayesiano (BIC)
(Schwarz, 1978).



2.2.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais do tipo perceptron multicamadas (MLP) sdo amplamente utilizadas em
problemas de previsdo. A sua arquitetura consiste em nos interconectados e dispostos em
diversas camadas, de entrada, ocultas e de saida, de modo que cada camada se conecta a camada
posterior (Awad e Khanna, 2015; Haykin, 1999). Para a previsdo de series temporais
univariadas, costuma-se empregar valores passados da prépria série como entradas da rede.
Portanto, a MLP pode ser vista como um modelo autorregressivo ndo linear (Zhang, 2001). O
numero de nds na camada de entrada é determinado pelo nimero de valores passados utilizados
no modelo autorregressivo. O nimero de camadas ocultas e de nds nas camadas ocultas pode
ser determinado por tentativa e erro ou com o uso de algoritmos de otimizagdo. Para a previsdo
um passo adiante, é necessario apenas um nd na camada de saida. Uma rede MLP pode ser
expressa matematicamente pela Equacéo (3).

Z Who * Z Win " Yi + Up + Vo (3)

em que os indices i, h e o se referem as camadas de entrada, oculta e de saida, respectivamente,
y; S80 as entradas, y, a saida, e n; e n, sdo o0 numero de nos de entrada e na camada oculta,
respectivamente. w sdo 0s pesos das conexdes entre 0s nds e v sdo constantes de viés (bias). A
funcdo f é chamada funcdo de ativacdo, que permite a aplicacdo da rede para processos ndo
lineares (Dash, Mishra e Panigrahi, 2019).

Neste estudo, foram usadas redes MLP com uma Unica camada oculta, funcdo de
ativacdo sigmoide e algoritmo de treinamento back-propagation (Riedmiller e Braun, 1993).
Quanto a sua arquitetura, a camada de entrada foi formada por valores defasados (lags) da série
e variaveis binarias auxiliares indicando o més da observacéo (variaveis dummy), para capturar
as variagdes sazonais da precipitacdo mensal, como aplicado por Sahoo e Jha (2013). Foram
usadas 11 variaveis dummy sazonais, pois 0 12° més é capturado quando todas as variaveis
dummy sdo iguais a zero. Os coeficientes associados as varidveis dummy podem ser
interpretados como uma medida do efeito daquela categoria em relacdo ao més omitido
(Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

A selecdo dos lags se deu com o auxilio da andlise da funcéo de autocorrelacdo (FAC)
e funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) (Kumar et al., 2021). A autocorrelagdo mede a
relacdo linear entre valores defasados de uma série temporal, y; € y;_,, em que k é o nUmero
da defasagem. Se existe uma correlacdo entre y; e y;_;, entdo também deve haver entre y,_, €
Y:—». Contudo, uma possivel correlacdo entre y; e y,_, deve existir apenas porque ambos tém
correlagdo com y,_4, e ndo por y,_, ser significante para o modelo. Portanto, para contornar
isto, a autocorrelacdo parcial mede a relacéo entre y, e y;_, desconsiderando os efeitos das
defasagens 1,2,..., k — 1 (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). Para a camada oculta, diferentes
valores para o numero de nds foram testados.

2.2.3 Extreme Learning Machine

O algoritmo extreme learning machine (ELM), foi desenvolvido por Huang, Zhu e Siew
(2006) para o treinamento de redes neurais com uma Unica camada oculta. Diferentemente da
rede MLP, na estrutura da rede ELM, os pesos de entradas (conexdes entre a camada de entrada
e oculta) e os valores das constantes de viés sdo definidos aleatoriamente. Em seguida, 0 ELM



determina os pesos da rede por meio de operagdes matriciais, reduzindo o tempo de treinamento
(Xiong, Li e Bao, 2018; Yadav et al., 2017).

Seja um conjunto de treinamento {(x;, y;) | i = 1,2, ...,n},emque x; = (¥i—1, e0» Vi)
uma rede ELM com um ndmero L de ndés na camada oculta e fungdo de ativagdo f pode ser
modelada matematicamente pela Equagéo (4).

L
YtZZWoj‘f(Wij'Xt+Uj) (4)
=

em que w;; € 0 vetor de pesos entre a camada de entrada e o no j da camada oculta, w,; € 0
vetor de pesos conectando o n6 j da camada oculta e 0 no de saida, e v; € a constante de vies

do nd oculto j. A Equacédo (4) pode ser reescrita matricialmente como Hnp =Y, em que n =
[Woire e Worl', Y = [y, ..., ¥,]7, € H é chamada matriz de saida da camada oculta, mostrada
na Equacdo (5) (Huang, Zhu e Siew, 2006).

fve-xg+v) o f(wy x4 +v,)
H= : . : (5)

f(wy '7;11 +v1) f(w, '7;11 +v,)

A determinacédo dos pesos de saida n é equivalente a solucionar o sistema linear Hnp =
Y. Dessa forma, a solugdo da Equacio (4) é # = H'Y, em que H* é a matriz inversa
generalizada de Moore-Penrose de H (Huang, Zhu e Siew, 2006). Neste estudo, a selecdo da
arquitetura da ELM se deu de forma semelhante a usada para a sele¢do da rede MLP. Foram
treinadas 20 redes ELM e o resultado foi obtido pela combinacdo dos resultados usando a
mediana.

2.3 Previsao

Foram realizadas previsdes um passo adiante de forma iterativa, em que os valores
previstos nos instantes de tempo passados sdo incorporados as entradas dos modelos, até que
todo o horizonte de tempo de previséo seja realizado (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). Esta
abodagem foi empregada no conjunto de teste, para realizar previsdes com um horizonte de 36
meses. Por fim, os valores estimados pelos modelos foram transformados de volta ao intervalo
original dos dados usando a operacdo inversa a Equacéo (1).

2.4 Avaliagdo do desempenho

Foram usadas as seguintes métricas para a avaliacdo do desempenho dos modelos de
previsdo de séries temporais: Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Absoluto Médio
(MAE), Erro Percentual Absoluto Arco tangente Médio (MAAPE) e o Coeficiente de Eficiéncia
de Nash-sutcliffe (NSE). O Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) foi usado para a selecao
dos modelos ARIMA. As Equac6es (6), (7), (8), (9) e (10) mostram o0 RMSE, MAE, MAAPE,
NSE e BIC respectivamente.
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em que ¥, é o valor estimado por um dado modelo e y, € o valor observado correspondente no
instante de tempo t, y € a média, n € o nimero de observacdes e k é 0 niUmero de parametros
estimados pelo modelo.

O RMSE avalia a raiz quadrada da média dos erros quadraticos, enquanto o MAE
calcula a média dos erros absolutos. Ambos séo dados na mesma unidade de medida dos valores
da série temporal em estudo (Dash, Mishra e Panigrahi, 2018). O MAAPE fornece uma medida
da precisdo do modelo em termos relativos. E uma variagdo do Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE), que supera a limitacdo do MAPE quando se tem valores iguais a zero (Kim e Kim,
2016). No geral, quanto menores forem os valores de RMSE, MAE e MAAPE, melhores seréo
as estimativas do modelo. O NSE é usado para avaliar a capacidade de previsdo de modelos
hidrol6gicos. Assumindo valores entre —oo e 1, quanto mais préximo de 1, melhor o ajuste do
modelo. Valores de NSE = 0 indicam que as previsdes do modelo sdo tdo precisas quanto a
média das observaces, e caso NSE < 0, a média das observacdes é um preditor melhor que o
modelo (McCuen, Knight e Cutter, 2006). O BIC é um critério usado para a selecdo de modelos
dentre um conjunto de alternativas de modelos. Quanto menor o valor de BIC, maior a
qualidade do modelo (Gheyas e Smith, 2011).

2.5  Implementacdo computacional

Todas as analises estatisticas foram realizadas em linguagem R (R CORE TEAM,
2023). Para o preenchimento de falhas nas séries temporais, foi usado o pacote imputeTS
(Moritz e Bartz-Beielstein, 2017). Os modelos ARIMA foram construidos usando o pacote
forecast (Hyndman e Khandakar, 2008) e as redes neurais MLP e ELM foram construidas com
o pacote nnfor (Kourentzes, 2019). O célculo dos poligonos de Thiessen foi realizado através
do software QGIS (QGIS Development Team, 2022).

3 Resultados e discussao
Este estudo investigou a aplicacdo de diferentes modelos de séries temporais para a
previsao da precipitacdo na bacia do Rio Salgado, Ceard, Brasil.

3.1  Descricéo do conjunto de dados

A Tabela 1 mostra estatisticas descritivas das series temporais de precipitagdo usadas.
As séries possuem diferentes datas de inicio e fim, mas considerando todas as séries, o estudo



compreendeu um periodo de 48 anos, de 1974 a 2022. O nimero de observacGes variou entre
as series, por conta dos diferentes periodos de monitoramento. Segundo Phil-Eze (2010), um
coeficiente de variagédo superior a 100% indica uma variabilidade muito alta nos dados. Diante
disso, todas as series apresentaram variabilidade muito alta. A assimetria positiva identificada
nas series sugere que a maior parte dos dados esta concentrada abaixo da média. Isto se deve a
grande quantidade de valores iguais a zero nas séries, referentes aos meses sem chuva na estacdo
seca do ano em regides semiaridas.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas das séries temporais de precipitagdo mensal na bacia do Rio
Salgado. CV (%): coeficiente de variacdo, n: nimero de observacdes, NA (%): valores ausentes.

Série Min-Max Méd CV (%) Assimetria n NA (%) Periodo

P1 0-540 77.8 138.8 1.6 501 0.00 1981-2022
P114 0-414 48.8 148.3 2.0 501 0.20 1981-2022
P119 0-454.4 67.7 1240 1.6 525 0.00 1979-2022
P18  0-603.7 78.0 131.7 1.6 585 0.00 1974-2022
P20  0-560.8 88.6 1254 1.5 585 0.00 1974-2022
P21  0-430.3 68.7 1385 1.6 585 0.17 1974-2022
P26  0-474.1 76.6 1285 1.6 585 0.34 1974-2022
P33  0-683 85.6 1284 1.9 585 0.34 1974-2022
P43  0-531 93.0 1239 1.4 585 0.00 1974-2022
P51 0-657.4 814 14038 1.9 514 7.59 1979-2021
P58  0-467 64.4 1375 1.8 585 0.17 1974-2022
P61  0-508.7 77.9 130.8 1.6 537 0.19 1978-2022
P76  0-4125 57.8 126.7 1.7 525 0.00 1979-2022
P77  0-497 59.1 136.1 1.9 525 0.00 1979-2022
P78  0-575.8 80.2 1355 1.7 584 0.00 1974-2022
P80  0-570 76.2 1320 1.7 585 0.00 1974-2022
P87  0-486.5 63.8 133.8 1.7 585 0.00 1974-2022
P89  0-505.3 76.1 1275 1.5 585 0.00 1974-2022
P91  0-550 83.2 1296 1.5 585 0.68 1974-2022
PA  0-461.7 72.6 1226 1.5 480 0.00 1981-2020

Fonte: elaborado pelos autores (2023).

O coeficiente de correlagdo linear de Pearson mediu a forma como as séries temporais
do conjunto de dados estdo associadas entre si. A Figura 2 mostra a matriz de correlacdes na
forma de um correlograma. Os valores do coeficiente de Pearson sugerem uma correlacéo linear
e positiva entre as séries. Todas as correlagdes foram positivas, apresentando valores entre
0.699 e 1. Estes resultados indicam que as estagdes meteoroldgicas estdo localizadas em uma
regido homogénea em termos de precipitacdo e sob as mesmas condigdes climaticas.



Figura 2 - Correlograma das séries temporais de precipitacdo mensal medidas nas 19 estac6es
meteoroldgicas selecionadas na bacia do Rio Salgado

<t O

T T 0O T WOWMmM— 00— OMNWOMNO® «—
T T AN NN T W0NDW OMNNSDMNMIDMNSOO 0 00O,
[ o R o T o T o N A T o Y o T o Y Y o N Y Y o Y HY n Y 0

0.8

0.6

0.4

r0.2

Fonte: elaborado pelos autores (2023).

Calculou-se a precipitacdo média incidente na area da bacia do Rio Salgado usando a
média ponderada das séries temporais medidas as estacGes de monitoramento consideradas.
Para o célculo, considerou-se o periodo de 40 anos completos de Janeiro de 1981 a Dezembro
de 2020, em que todas as séries possuem observagdes. Os pesos foram atribuidos segundo o
método dos Poligonos de Thiessen. A série temporal da precipitacdo média foi identificada
como PA. As estatisticas descritivas da série PA também estdo mostradas na Tabela 1. A Figura
3 mostra o grafico da série PA.

A Figura 4 mostra os graficos da funcdo de autocorrelacdo (ACF) e da funcdo de
autocorrelacdo parcial (PACF) da série PA. As linhas horizontais em azul nos gréaficos
representam os intervalos de 95% de confianca. As oscilagcBes periddicas no valor da
autocorrelacdo mostrada no grafico da ACF sdo uma caracteristica de series com forte padréo
sazonal. Este resultado sugere a presenca de sazonalidade na série. Quanto ao grafico da PACF,
a maior autocorrelacdo foi identificada no lag 1, havendo ainda significancia estatistica em
outros lags. Os lags significantes no grafico PACF sdo um indicativo de importantes variaveis
preditoras para a modelagem da série temporal (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).



Figura 3 - Grafico da série temporal da precipitacdo média na bacia do Rio Salgado
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Fonte: elaborado pelos autores (2023).

Figura 4 - Grafico da Funcdo de Autocorrelacdo (ACF) e Funcao de Autocorrelacdo Parcial
(PACF) da série de precipitagdo média na bacia do Rio Salgado
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Fonte: elaborado pelos autores (2023).

3.2  Construcao dos modelos

A série temporal da precipitacdo média na bacia do Rio Salgado foi usada para a
construgdo dos modelos ARIMA, MLP e ELM. Os parametros dos modelos influenciam o seu
desempenho. Portanto, neste estudo, diferentes alternativas de modelagem foram investigadas.

O modelo ARIMA selecionado foi ARIMA(2,0,2)(2,1,0)[12], que obteve um valor de
BIC igual a -36.3. Quanto as redes MLP e ELM, a camada de entrada foi definida segundo a
analise da funcgéo de autocorrelacao parcial (FACP). A entrada de ambos modelos considerou



9 lags com significancia estatistica, a saber, os lags 1, 3, 4, 5, 6, 7, 11, 12, 24. Decidiu-se
também por incluir variaveis dummy sazonais binarias as entradas das redes, indicando o més
da observacédo. Para a camada oculta, avaliou-se o emprego de diferentes valores para 0 nimero
de nds, sendo 1, 2, 3, 4, 5 para a MLP e 20, 40, 60, 80, 100 para a ELM. Todas as alternativas
de modelos construidas foram usadas para realizar previsdes no conjunto de teste. A rede que
obteve 0 menor valor de RMSE no conjunto de teste foi considerada como o melhor. A Figura
5 mostra a relagdo entre o nimero de no6s das redes MLP e ELM e o seu desempenho no
conjunto de teste segundo o RMSE, com destaque em vermelho para a que atingiu o melhor
desempenho.

Figura 5 - Relacdo entre 0 nimero de n6s na camada oculta e o desempenho dos modelos
ELM e MLP no conjunto de teste segundo o0 RMSE. Destaque em vermelho para a rede que
atingiu o melhor desempenho
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Fonte: elaborado pelos autores (2023).

O desempenho da rede MLP decaiu conforme aumentou-se o nimero de nds na camada
oculta, uma vez que os valores de RMSE aumentaram. O melhor resultado da MLP foi obtido
usando 2 nés na camada oculta. N&o houve diferencas numéricas no desempenho da rede ELM
ao se variar o nimero de nds na camada oculta. A rede ELM com melhor desempenho foi
construida usando 80 n6s na camada oculta.

3.3 Previsdo da precipitagao

Os modelos construidos foram usados para realizar previsbes a longo prazo da
precipitacdo média na bacia do Rio Salgado. As previsdes foram realizadas considerando um
horizonte de tempo que nédo foi usado na etapa de modelagem, para avaliar a capacidade de
generalizacdo dos modelos. O conjunto de testes consistiu nos tltimos 3 anos da série temporal
PA (36 observagdes), compreendendo o periodo de Janeiro de 2018 a Dezembro de 2020. A
Figura 6 mostra o grafico das previsdes realizadas pelos modelos ARIMA, MLP e ELM
juntamente com os valores originais da série PA no conjunto de teste.



Figura 6 - Gréfico das previsdes dos modelos ARIMA, MLP e ELM e dos valores
observados da série temporal de precipitacdo média na bacia do Rio Salgado no conjunto de

teste (2018 a 2020)
o --- ARIMA
=S s A MLP
== ELM
=9 — PA
£5
o O©
gR
E o
z§ 2_
8
238-
O
g
o o |
A N A e o A
od == s
I I I I
2018 2019 2020 2021

Tempo

Fonte: elaborado pelos autores (2023).

Os modelos foram capazes de prever a precipitacdo média na bacia do Rio Salgado.
Apesar dos padrdes complexos exibidos pela série, os modelos apresentaram estimativas
consistentes no conjunto de teste. Graficamente, nota-se que em alguns anos 0s modelos ndo
conseguiram capturar os picos nos valores de precipitacdo. Isto pode estar associado aos valores
extremos nos eventos de precipitacdo na area de estudo. Tal fato também foi observado por
autores como Dayal et al. (2019). O modelo ELM superestimou os valores de precipitacdo nas
estacOes secas. No grafico, as estimativas da rede ELM se distanciaram dos valores originais
da série nas estacbes secas dos anos, diferentemente dos modelos MLP e ARIMA, que
obtiveram estimativas mais proximas do esperado.

As medidas RMSE, MAE, MAAPE e NSE foram usadas para mensurar o desempenho
dos modelos no conjunto de teste. Os resultados estdo mostrados na Tabela 2.

Tabela 2 - Avaliacdo do desempenho dos modelos no conjunto de teste

Modelo RMSE MAE MAAPE NSE
ARIMA 58,66 34,62 0,59 0,54
MLP 42,88 29,35 0,66 0,75
ELM 53,56 38,29 0,78 0,61

Fonte: elaborado pelos autores (2023).

Segundo o RMSE, o melhor modelo foi MLP, seguido por ELM e ARIMA,
respectivamente. O melhor resultado segundo o MAE foi obtido pelo modelo MLP, superando
nessa ordem ARIMA e ELM. Em relacdo ao MAAPE, o modelo ARIMA foi superior em
relagdo a MLP e ELM, respectivamente. Segundo o NSE, o modelo que atingiu o melhor



desempenho foi MLP, superando nessa ordem ELM e ARIMA. No geral, este resultado sugere
que o modelo MLP foi superior em relacdo aos outros modelos investigados.

Os resultados obtidos pelos modelos ARIMA e MLP em termos de RMSE e MAE neste
estudo foram semelhantes aos achados de Wang, W. et al. (2021). Os autores aplicaram, entre
outros modelos, ARIMA e MLP para previsdo da precipitagdo mensal na China em um
horizonte de 36 meses. Contudo, o modelo ARIMA construido neste trabalho obteve
desempenho inferior em termos de NSE em comparacgéo aos resultados de Dayal et al. (2019).
No referido estudo, a previsdao da precipitacdo mensal usando ARIMA em uma bacia
hidrogréfica na india foi avaliada segundo o NSE com um horizonte de previsio de 12 anos.
Por outro lado, os modelos ELM e MLP atingiram resultados relativamente bons em
comparacdo aos achados de Correa e Velho (2020) segundo RMSE e MAE. Usando um
horizonte de previsao de 36 meses, 0s autores destacam também a rede MLP como superior em
relacdo a ELM.

4 Consideracoes finais

A previsdo da precipitacdo pluviométrica é importante para o planejamento e gestdo dos
recursos hidricos em bacias hidrograficas. Diferentes técnicas estatisticas e de aprendizado de
maquina foram aplicadas para a previsdo da precipitacdo mensal na bacia do Rio Salgado,
Brasil. Os modelos investigados foram capazes de realizar previsdes dos valores de precipitacdo
na area de estudo de forma satisfatéria. A modelagem e previsao das chuvas na area de estudo
pode contribuir para o correto entendimento dessa variavel e pode fornecer informacGes para o
processo de tomada de decisdo na gestdo, manejo e conservacao de bacias hidrograficas no
semiarido. Como limitacdes deste trabalho, destacam-se o nimero pequeno de alternativas de
modelagem investigadas e a ndo adocdo de técnicas de otimizacdo para a selecdo dos
parametros das redes neurais. Em trabalhos futuros, deve-se investigar a modelagem e previsao
de séries temporais diarias de precipitacdo. Ainda, € interessante avaliar diferentes modelos,
além dos aplicados neste estudo.
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