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HENDERSON SILVA WANDERLEY. Orientadores: Prof. Dr. Ricardo Ferreira Carlos de Amorim
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Instituto de Ciéncias Atmosféricas - ICAT. Universidade Federal de Alagoas — UFAL. Maceio,
Alagoas, Brasil. (78p). 2010.

RESUMO

As regides tropicais sdo marcadas por apresentarem uma grande variabilidade quanto a
distribuicdo dos seus regimes pluviométricos, entretanto falta de informagdo quanto a
distribuicdo espacial e temporal da precipitagdo ¢ um sério obstaculo para se compreender e
modelar sua variabilidade. Deste modo, o objetivo desta pesquisa foi utilizar Redes Neurais
Artificiais para o estudo da variabilidade da precipitacdo, visando o preenchimento de falhas,
utilizando-se de interpolacao espacial e temporal da precipitacdo para o estado de Alagoas. Para
a interpolagdo espacial foram utilizadas as médias mensais de 63 estagdes localizadas no estado
de Alagoas e 182 estagdes localizadas no estado de Pernambuco entre os anos de 1965 a 1980,
para os meses de maio € novembro. Para a interpolagao temporal foram utilizados dados diérios
de 5 estacoes pluviométricas e 1 fluviométrica entre os anos de 1993 a 2002. Todas as estagdes
utilizadas sdo provenientes do banco de dados da Agéncia Nacional de Aguas (ANA). Para a
interpolagdo foram adotados alguns cendrios de entrada com diferentes configuragdes para o
processo de treinamento das redes neurais, levando em consideragdo latitude, longitude,
altitude, precipitagdes das estacdes dentro da regido de dependéncia espacial e dados de
precipitagdo de dias anteriores. A regido de dependéncia espacial, bem como a distribuicao
espacial da precipitagdo para os meses em estudo foram obtidas através da utilizacao de técnicas
geoestatisticas. As redes neurais mostraram ser uma ferramenta promissora para a simulacao de
dados de precipitacdo, demonstrando resultados satisfatorios para a interpolagao espacial com
Erro Absoluto Médio entre 0,04 a 51,40mm e Erro Percentual Médio Absoluto entre 0,03 a
30,48% para o més de maio, e Erro Absoluto Médio entre 0,00 a 5,79mm e Erro Percentual
Meédio Absoluto entre 0,00 a 30,65% para o més de novembro. A interpolagdo temporal obteve
o melhor resultado para o cenarios-1 com a utilizacdo de cinco dados passados, com Erro
Absoluto Médio de 0,067mm e Erro Percentual Médio Absoluto de 5,176%.

Palavras-Chave: Redes Neurais Artificiais, Interpolacdo Espacial e Temporal, Preenchimento
de Falhas.
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ABSTRACT

Tropical regions are characterized by presenting a great variability in the distribution of its
rainfall regimes, however lack of information about the spatial and temporal distribution of
rainfall is a serious obstacle to understanding and modeling its variability. Thus, the purpose of
this study was to use Artificial Neutral Networks to study the variability of precipitation in
order to to infilling missing, using the temporal and spatial interpolation of precipitation for the
state of Alagoas. For the spatial interpolation were used monthly averages of 63 stations located
in the state of Alagoas and 182 stations in the state of Pernambuco between the years 1965 to
1980, for the months of May and November. For the temporal interpolation was used daily data
of 5 pluviometric and 1 fluviometric stations between the years 1993 to 2002. All stations used
are from the database of the Agéncia Nacional of Agua (ANA). For the interpolation were
adopted some entry scenarios with different settings for the training process of neural networks,
taking into account latitude, longitude, altitude, rainfall stations within the region of spatial
dependence and rainfall data from previous days. The region of spatial dependence and spatial
distribution of precipitation for the months in the study were obtained through the use of
geostatistics. Neutral networks have proven to be a promising tool for the simulation of
precipitation data, showing satisfactory results for the spatial interpolation with mean absolute
error between 0,04 to 51,40mm and Mean Absolute Percentage Error from 0,03 to 30,48% for
the month of May, and mean absolute error between 0,00 to 5,79mm and Mean Absolute
Percentage Error between 0,00 to 30,65% for the month of November. Temporal interpolation
obtained the best result for the scenario-1 with the use of five past data, with mean absolute

error of 0,067mm and Mean Absolute Percentage Error of 5,176%.

Key Words: Artificial Neural Networks, Spatial and Temporal Interpolation, Infilling Missing.
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1. INTRODUCAO

As regides tropicais sao marcadas por apresentarem uma grande variabilidade quanto a
distribuicdo dos seus regimes pluviométricos. Nestas localidades, a precipitacdo determina as
chamadas estagdes secas e chuvosas, € o conhecimento de sua variabilidade espacial e temporal
torna-se fundamental para obtengdo dos padrdes definidores dos regimes hidrologicos e
climatologicos desta regido. Sendo a precipitacdo, uma das varidveis meteoroldogica mais
importante para as regioes entre os tropicos.

A falta de informag¢ao quanto a distribuicdo espacial e temporal da precipitagdo ¢ um
sério obstaculo para se compreender e modelar sua variabilidade. Problema esse que pode ser
causador de grande incerteza nos processos de estimac¢do dessa variavel. Deste modo, surge a
necessidade de se obter dados de precipitagdo para regides que nao apresentam estagdes de
medicdes ou que apresente falhas em seu banco de dados.

A interpolagao de dados surge como uma alternativa para se modelar a variabilidade da
precipitacdo, onde em certas condi¢des, torna-se praticamente impossivel instalar uma estacao
de superficie ou faza qualquer tipo de coleta de dados. O processo de estimativa de dados dessa
variavel permanece sendo uma tarefa complexa, principalmente para pequenas bacias
hidrograficas ou para regides que apresentem poucas estagoes de medigdes, onde essas lacunas
dificultam a elaboragdo de estudos que buscam compreender a distribuicao precipitagao.

Deste modo a utilizacdao de técnicas de interpolagdo, surge como alternativa eficaz para
se estimar dados de precipitacdo e modelar as caracteristicas nao-lineares de distribuicao desta
variavel, uma vez que a precipitacao influencia diretamente nas agdes de transformagdes socio-
ambiental de uma regido.

A partir da década de 80 alguns estudos comecaram a investigar o potencial dos
Sistemas Inteligentes como ferramenta para simulagdo do comportamento de processos multi-
variaveis nao-lineares. FEssa Ferramenta vem mostrando capacidade para representar os
processos inerentes a precipitagdo como: sistemas de monitoramento, simulacdo, previsao e
alerta de precipitacdo e/ou vazao.

Portanto o objetivo desta pesquisa € utilizar os redes neurais artificiais para o estudo da
variabilidade da precipitacao, visando o preenchimento de falhas, utilizando-se de interpolacao

espacial e temporal da precipitagdo para o estado de Alagoas.



2. REVISAODE LITERATURA

2.1. Precipitacao pluviométrica

A precipitacdo € uma das varidveis meteoroldgica mais importante nas regides tropicais.
Sendo um dos elementos meteorologico indispensaveis para o estudo do regime hidrolégico e
climatologico de uma regido. A distribuicdo espacial e temporal da precipitacdo ¢ um dos
fatores que condicionam o clima e que estabelece o tipo de vida em uma regido.

Em meteorologia a precipitagdo ¢ entendida com sendo toda a dgua na forma liquida
e/ou sdlida, proveniente do meio atmosférico que atinge a superficie da terra. A precipitagdo ¢
classificada pelo estado em que se encontra na atmosfera e o tamanho de suas gotas como:
chuva, chuvisco, sereno, virga, neve e granizo, como mostram Tubelis ¢ Nascimento (1983).
Embora contribuam com a transferéncia de umidade da atmosfera para a superficie da terra,
nevoeiro, orvalho, e geada nao sdo consideradas tipos de precipitacao, pois elas ndo caem das
nuvens, mas se desenvolvem sobre a superficie.

O mecanismo de formagdo da precipitagdo estd ligado ao crescimento das goticulas de
nuvens, onde o vapor d’agua contido na atmosfera condensa-se formando goticulas. Os
processos mais importantes para a formagao de chuva sao os de colisdo seguido de coalescéncia
e o de difusdo de vapor seguido de movimentos turbulentos, movimento Browniano e forcas
elétricas (Triplet e Roche, 1977).

O processo de "colisao-coalescéncia", ou simplesmente "processo de captura", € o
processo em que as goticulas de diferentes didmetros se movem no interior das nuvens com
diferentes velocidades, devido ao movimento turbulento do ar, que possibilita que umas
colidam com as outras, produzindo assim, goticulas cada vez maiores. E importante salientar,
que o processo de captura ndo apresenta uma eficiéncia de 100%, ou seja, a colisdo de duas
goticulas nem sempre resulta na sua coalescéncia, pode haver o espalhamento das goticulas
apos o choque. Como as goticulas maiores, assim formadas, terdo também maior velocidade de
queda, colisoes adicionais ocorrerdo, € um processo cada vez mais acelerado. Desse modo, uma
goticula poderd crescer até atingir o tamanho de uma gota de chuva. O processo de colisdo-
coalescencia ¢ essencial para a formacao de nuvens, (Varejao, 2006).

Para que as gotas se precipitem sdo necessario que as mesmas tenham um volume tal
que seu peso seja superior as forcas que a mantém em suspensdo, adquirindo entdo, uma
velocidade de queda superior as componentes verticais ascendentes dos movimentos
atmosféricos. Quando as gotas atingem um tamanho suficiente para vencer a resisténcia do ar,

elas se deslocam em diregdo a superficie, onde, nesse movimento de queda, as gotas maiores



adquirem velocidade maior que as gotas menores, fazendo com que as gotas menores sejam
alcangadas e incorporadas as maiores aumentado, por tanto, seu tamanho. (Vianello e Alves,
2006).

E notério que nem toda a condensacdo, at¢é mesmo em ar ascendente, ¢ seguida
imediatamente de precipitacdo, pois em alguns casos, hd formagdo de nuvens que ndo produzem
chuvas; sendo necessarios condi¢des favoraveis e processo que desencadeiem a precipitagdo

conforme Vianello e Alves (2006).
2.1.1 Classificaciao da Precipitacio

A intensidade e a duragdo de um sistema de precipitacdo dependem extremamente dos
movimentos verticais da massa de ar. Corrente essa, que dependendo de sua intensidade,
determina o mecanismo dominante € o processo de formag¢ao dos movimentos verticais € uma
posterior classifica¢ao, quanto ao tipo de precipitacao como: ciclonica, convectiva e orografica.
Essa classificacdo € util, porque nem sempre ¢ possivel estabelecer uma clara distribuigdo entre
precipitagdes estratiformese cumiformes conforme Ayoade (2007).

»  Precipitagoes Ciclonicas - sdo associadas ao deslocamento de massas de ar das regides
de alta pressdo para regides de baixa pressdo. A precipitagdo ciclonica pode ser
classificada como frontal e ndo frontal. Qualquer baixa barométrica pode produzir
precipitacdo nao frontal com o ar sendo elevado devido uma convergéncia horizontal de
grande escala em area de baixa pressdo. A precipitagdo resulta da ascensdo do ar quente
sobre o ar frio da zona de encontro entre duas massas de caracteristicas diferentes e
classificadas como frontal.

» Precipitagoes Convectivas - sao associadas a convecgdo em escala de cumulus em ar
instavel, sdo tipicas de zonas equatoriais € ocorrem também durante o verdo no centro-
sul do Brasil. As Precipitagdes convectivas sdo de grande intensidade e de curta
duracdo, concentrada em pequenas areas.

»  Precipitagoes Orogrdficas ou de montanha - ocorrem quando uma parcela de ar quente
¢ imido encontrauma barreira de montanha, onde o ar ¢ forcado a subir. Ao ser elevado,
encontra uma massa fria e seca, com pressao menor que a da parcela, a qual se resfria,
ocasionando em condensacdo por ar Umido e conseqiiente formagdo de nuvens

orograficas, como ¢ normal nas encostas voltadas para o mar.



2.2. Sistemas Meteomldgicos que Causam Chuvas na Regiio Nordeste do Brasil

A variabilidade interanual da distribui¢do de precipitacdo sobre a Regido do Nordeste
Brasileiro ¢ caracterizada por alguns mecanismos dindmicos produtores de chuva nesta regiao.
Estes mecanismos podem ser classificados em sistemas de grande escala ou de escala global,
sistemas de mesoescala e sistemas locais. Os sistemas de grande escala influéncia o clima e as
condi¢des de tempo em diversas regides do planeta. No Brasil, sdo responsaveis pela maior
parte da precipitagdo observada no Nordeste, como a Zona de Convergéncia Intertropical
(ZCIT), que no caso do Brasil, especialmente, produz chuva no setor norte e no setor semi-arido
do nordeste brasileiro (Ferreira et al., 2005).

Os sistemas de mesoescala provocam chuvas fortes e de curta duragdo e sao
responsaveis por parte da precipitagdo nos tropicos € em varias regioes de latitudes médias
durante a estacdo quente conforme Marcedo et al. (2005). Esses sistemas atuam no regime
pluviométrico dessa areajunto com sistemas locais tipicos de regides costeiras tropcais.

Molion e Bernado (2002) destacam a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), como
sendo o principal mecanismo de grande escala que, associado a convergéncia de umidade,
produzem chuva no setor norte do Nordeste. As regides leste e sul do Nordeste apresentam a
penetragao de Sistemas Frontais, associado a convergéncia de umidade dos Alisios e das Brisas
Maritimas e Terrestres, seu principal produtor de grande escala. Segundo autores, nestas regides
sdo observadas também Perturbagdes Ondulatorias no campo dos Alisios (POA's), produzidas
por penetracio de Sistemas Frontais no Atlantico Tropical e Africa Equatorial. As POA's sdo
mecanismos de mesoescala responsaveis por 30 a 40% dos totais pluviométricos nas regioes
costeiras do norte e leste do Nordeste. Ainda segundo estes autores, eventos como El Nifio (La
Nifia) intensos produzem anos secos (chuvosos) estando associados a anos com chuvas abaixo
(acima) das normais.

Deste modo, podem-se identificar, no Nordeste do Brasil, regides homogéneas quanto a
distribuicdo de probabilidade de chuva. Filho et al. (2005) agruparam seis zonas pluviométricas
homogéneas por medidas de posicdo, escala e forma das distribuicdo de frequéncia da
quantidade da chuva no Nordeste, as quais sdo: Zona-1: litorAnea, clima tropical e imido,
influenciado pelo ar litoraneo umido do oceano; Zona-2: abrange parte do sertdo nordestino, no
qual predomina o clima tropical semi-arido; Zonas 3,4 e 5, que sdo zonas de transi¢do entre o
clima tropical semi-arido e o clima litoraneo imido; Zona-6: que abrange principalmente o
Maranhao, norte doNordeste, onde predomina o clima tropical.

Essa classificacao pode ser observada por estudos mais antigos como o de Nimer (1979)

que havia identificado em seus estudos, quatro regides distintas, em que a passagem de alguns



sistemas principais de circulagdo atmosférica ¢ acompanhada de instabilidade e chuvas: regido
norte, representado pela convergéncia intertropical; regido sul, representada pelas frentes
polares do Atlantico sul; regido oeste, representado por linhas de instabilidades tropicais e
sistemas leste, representados pelas ondas de lestes. O autor define uma jungao entre os sistemas
norte € oeste em um unico sistema de correntes perturbadas e denomina-o de sistema nordeste.
Igualmente aos sistemas sul e de leste que podem ser agrupados em um Unico sistema e,
denomina-o de sistema sudeste.

Xavier (2005) comenta que o norte no Nordeste Brasileiro sofre a influéncia de frentes
fria ou de sistemas transientes como vortice ciclonicos, principalmente nos meses de dezembro
e janeiro. O autor comenta que em anos de atuacdo intensa desses sistemas, a zona de
convergéncia intertropical € atraida para latitudes mais ao sul do equador

Brito e Braga (2005) descrevem no Nordeste, a existéncia de trés regides distintas que
apresentam diferentes periodos para a estacdo chuvosa (periodo dos quatro meses mais
chuvosos): Um ao sul da regido, com estagao chuvosa de novembro a fevereiro; outra no norte,
com chuvas mais significativas de fevereiro a maio, e a terceira ao leste, com época chuvosa de
abril a julho. Deste modo, pode-se identificar, no nordeste brasileiro, trés sub-regides distintas
conforme a distribuicdo espacial da precipitacdo, sua correlagdo com os principais periodos de
ocorréncia e os diversos sistemas que atuam sobre o regime de chuvas no Nordeste em: Regido

Norte, Sul e Leste, Figural.

* Norte do Nordeste Brasileiro (NNEB), regido que abrange o estado do Cear4, parte do
Rio Grande do Norte, Piaui, Maranhdo e oeste da Paraiba e Pernambuco. Esta regidao
tem o seu maximo de chuva nos meses de fevereiro a maio, com indices pluviométricos
variando de 400mm/ano no interior € mais de 2000mm/ano no litoral. Os principais
mecanismos de producdo de chuva no NNEB sdo a Zona de Convergéncia Intertropical
(ZCIT), a convergéncia de umidade (brisas e POA's), a convecgao local, e raramente, a
influéncia direta de Sistemas Frontais.

» Sul do Nordeste Brasileiro (SNEB), regido que abrange todo o estado da Bahia, norte de
Minas Gerais, noroeste do Espirito Santo, as partes sul do Maranhao e Piaui e extremo
sudoeste de Pernambuco. Os maximos do total pluviométrico estdo compreendidos entre
os meses de novembro a fevereiro. Esta regido demonstra variagdo pluviométrica de
600mm/ano no interior a mais de 3000mm/ano no litoral. Os principais mecanismos
produtores de chuvas estdo definidos com a estacionalidade dos Sistemas Frontais
alimentados pela umidade proveniente do Atlantico Sul, que definem a Zona de

Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS), sistemas pre-frontais, convec¢ao local e brisas



de mar e terra no litoral.
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Figura 1: Distribui¢do espacial dos regimes de chuva sobre o Nordeste Brasileiro.
FONTE: Nimer (1979), adaptada por Wanderley (2007).

Leste do Nordeste brasileiro (LNEB), faixa costeira compreendida pelo litoral e zona da
mata, que se entende at¢ 300Km da costa. Esta faixa estd compreendida do sul da Bahia
ao Rio Grande do Norte, regido que apresenta clima quente e umido com totais
pluviométricos de 600mm/ano a 3.000mm/ano. O periodo mais chuvoso estd
compreendido entre 0 més de abril a maio. Nesta regido, os maiores totais de chuvas
estdo relacionados a circulacdo de brisas, que advecta bandas de nuvens para o
continente e a acdo de Frentes Frias e/ou a maxima convergéncia dos Alisios com a brisa

terrestre, a qual ¢ mais forte durante as estagdes de outono e inverno.



2.3. Incertezas de Dados de Precipitacao

Renteria (2006) comenta que a incerteza decorrente de medigdes estd presente em
qualquer medida de uma grandeza fisica, a qual da origem a dados imprecisos, tradicionalmente
modelados por conceitos probabilisticos. Entretanto, a Teoria Probabilistica se aplica a analise
de eventos aleatdrios, mas nao captura a imprecisdo de um evento. A incerteza refere-se a
diferenca entre as estatisticas da amostra e da populacdo, que pode ser devida a
representatividade da amostra ou devido a erros de coletas e processamento dos dados da
variavel aleatoria.

Sirois (1990) mostrou que a incertezas nos calculos mensal, sazonal e anual de
precipitagdo ¢ um grave problema para a compreensdo dos processos hidrologicos e
meteorologicos devido a falta de dados. Mas, segundo o autor, existe uma necessidade crescente
de se representar e estimar os efeitos da falta de dados de precipitagao através da utilizagao de
técnicas de simulacao. Uma vez que, a utilizagao de dados que apresentaram falhas pode ser
tendenciosa, se a porcentagem da amostra com falta for diferente do possivel valor da
precipita¢do. O valor absoluto do erro torna-se maior a medida que aumenta a diferenca entre as
amostra, ¢ o desvio-padrido do estimador aumenta com valores crescentes. Estes resultados
indicam que amostras com erros de estimag@o de 10%, o que ndo ¢ incomum em redes de dados
de precipitacdo, d4 uma incerteza de cerca de 10, 5 e 2% para médias de precipitacio mensal,
sazonal e anual, respectivamente.

A precipitagdo geralmente apresenta-se como uma variavel aleatoria em sua
distribuicdo. Suas caracteristicas, tais como intensidade e duragdo, geralmente apresentam
significativa variagdo espacial e temporal, acarretando assim imprecisao de sua medi¢ao e/ou
estimacdo, até mesmo dentro de pequenas bacias hidrograficas. Segundo Luo et al. (2005) a
incerteza da precipitagdo ¢ decorrente de: (i) sua distribui¢do temporal, (ii) sua distribui¢ao
espacial e (iii) sua ordemde grandeza.

Coulibaly e Evora (2007) comentam que totais didrios de precipitacio sao
provavelmente os mais importantes dados para se modelar uma previsdo, determinar a
qualidade da 4gua, bem como a simulagdo do impacto das alteragdes climaticas sobre sistemas
de recursos hidricos, meteorologica e agricola. No entanto, os registros de precipitagcdo
frequentemente sofrem de falta de dados devido a avaria dos equipamentos ou erros de coleta.

Esta ¢ uma questdo importante, especialmente para regides situadas em areas remotas.
Por isso, a estimativa de valores faltosos de precipitagdo, ¢ um assunto dificil tanto para a
hidrologia quanto para a meteorologia, devido a variabilidade espago-temporal das chuvas e a

complexidade dos processos fisicos envolvidos, (Mello et al., 2003).



Por isso, descrever adequadamente a variagdo temporal e espacial da precipitagdo ¢
essencial, pois a mesma influencia diretamente nas agdes de transformagdes socio-ambiental de
uma regido, e por esse motivo, tem sido alvo de varios estudos em ciéncias exatas e da terra
como o de Wanderley et al. (2008).

Alves et al. (2008) cometam que a falta de informagao quanto a distribuigdo espacial da
precipitagdo ¢ um sério obstaculo ao desenvolver técnicas para estima-la e/ou interpola-la.
Sendo um causador de grande incerteza quanto aos dados estimados. Além disso, os registros de
varias estagdes apresentam falhas, as quais dificultam o processo de estimagdo, aumentando o
erro na interpolagdo da variavel para essa localidade, Djurabekova et al. (2007). Teegavarapu e
Chandramouli (2005) comentam que a estimativa de dados que apresentam faltas ¢ uma das
mais importantes tarefasexigidas em muitos estudos hidrologicos de modelagem.

Segundo Tercedeiro (2006) e Tucci (2001) as causas mais comuns de erros nas medi¢des
de dados de precipitacao sao:

i) Erros humanos;

ii) Erros instrumentais.
2.4. Preenchimento de Falhas de Dados de Precipitaciao

Alguns autores como Villela e Matos (1975), Gomes e Cruz (2002), Almeida (2007),
Pinheiro et al. (2005) Pruski et al. (2004) e Tucci (2001), destacam alguns métodos de

preenchimento de falhascomo:
a) Me¢étodo de Ponderagdo Regional

Meétodo simplificado normalmente utilizado para o preenchimento de séries mensais ou
anuais de precipitacdao. Para aplicagdo deste método selecionam-se pelo menos trés estagdes,
com as mesmas caracteristicas climatologicas de distribuicao da precipitacdo, que possuam no
minimo dez anos de dados. O célculo para o preenchimento das falhas de precipitagdo do posto

Y ¢ feita através da Equacaol.

1] X1 X2 A3

Y= E Amil +Xm'2 +Xn13 -ym (1

onde, y é a precipitacdio do posto Y a se estimada; X;, X, € X3 s30 as precipitagdes

correspondentes a0 més ou ano que se deseja preencher, observadas em trés estagcdes vizinhas;



Vm € a precipitagdo médiado posto Y; Xmi, Xm2 € Xms3 S0 as precipitagdes medias das trés estacdes

vizinhas.
b) Método de Regressdo Linear apresentado nasua forma simples e multipla

1) Me¢étodo de Regressao Linear Simples
Neste método a precipitagdo do posto com falhas e de um posto vizinho sdo
correlacionadas. As estimativas dos dois parametros daequagdo podem ser obtidas graficamente

ou através do critério deminimos quadrados.
1) M¢étodo de Regressao Linear Multipla

Neste método as informagdes pluviométricas do posto y sdo correlacionadas com as

correspondentes observagdes devarios postos vizinhos, através das Equagoes 2 e 3.

VC = Xq; T Q1 X5; + 0+ A1 X T Ay (2)
T al az a3 an
Vel = Q0.Xy; . X5 . X3 - Xp; (3)
Onde, n ¢ o numero de postos considerados, a,, a,, ... , a,, s30 0s coeficientes a serem estimados

€ X1, X2, ... , Xni SA0 as observagdes correspondentes registradas nos pastos vizinhos.

¢) M¢étodo de Ponderacdao Regional com base em Ponderagao Linear

Este método ¢ uma combinacdo dos anteriores e consiste em estabelecer regressdes
lineares entres os postos com dados a serem preenchidos.

Em simulag¢ao realizada por Tucci (2001), o autor observou que os métodos usados para
o preenchimento de falhas produziram valores inferiores aqueles registrados, com erros de
20,37%, 23,54% e 21,39% para os métodos de ponderacdo regional, regressdo linear e
ponderacao regional com base em ponderagdo linear. Segundo o autor, isso se deve ao
comportamento da precipitagao para o periodo testado, demonstrando um sensivel aumento em

seu registro. O autor ainda afirma que a aplicagcdo desses métodos apresenta algumas limitagoes.
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2.5. Métodos de Interpolacao

O processo de interpolacao pode ser entendido como o mecanismo que permite construir
um novo conjunto de dados, para locais ndo amostrais, a partir de um conjunto discreto de
dados pontuais conhecidos, dentro de uma darea previamente delimitada. Como cada
representacao possui suas particularidades, técnicas diferentes sdo usadas na determinagdo dos
valores de uma varidvel emtodas as suas posicdes desejadas.

Segundo Kyriakidis et al. (2004), o raciocinio que estd na base da interpolagdo ¢ que, em
média, os valores do atributo tendem a ser similares em locais mais proximos do que em locais
mais afastados, podendo ser representada sua variagdo espacial. A interpolagdo espacial
converte dados de observagdes pontuais em campos continuos. Ja a interpolagdo temporal busca
o preenchimento dedados faltosos em sua série.

Segundo Coelho (2006) e Lourengo (1998) os métodos de interpolagdo mais comum do
Sistema de Informacdo Geografica (SIGs) em geral pertencem a duas categorias: globais e
locais, que por sua vez, podem ser classificados como deterministicos e estocésticos, e
dependendo da técnica utilizada podem ser exatos (técnica de interpolagdo que preve valores
idénticos aos medidos) e inexatos (técnicas de interpolacdo que prediz um valor diferente do
medido), Tabela 1.

Os métodos de interpolacdo Global se baseiam no fato de que um atributo ocorre
continuamente num espaco bi-dimensional, sendo possivel modela-lo segundo uma superficie
matematicamente suavizada, a qual consiste em comparar os varios dados pontuais existentes e
observados, que serdo utilizados para estimar ou ajustar outro ponto, conforme Hingray e Haha
(2005). A interpolagdo global considera toda populacao de pontos. Os métodos mais comuns de
interpolagdo global sdo: o Método de Analise de Superficie de Tendéncia e o Método de
Regressao Polinomial.

Os métodos de interpolacdo Locais usam um numero limitado de pontos vizinhos,
fornecendo valores interpolados. Esses métodos consideram uma zona proxima ao ponto
que esta sendo interpolado, ndo toda a populagdo como os métodos globais. Os métodos locais

mais utilizados sdo: Poligonos de Thiessen, Inverso da Distincia, Fung¢des spline e Krigragem.

Segundo Peres et al. (2003) os algoritmos para inferéncia de atributos de dados
espaciais, representados por amostras pontuais, podem ser classificados segundo trés etapas de
evolugdo distintas, a modelagem deterministica, a modelagem estocastica linear e a modelagem

estocastica, ndo linear “por indicag¢ao”.
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TABELA 1: Principais métodos deinterpolacao e sua classificagdo

Globais Locais
Deterministicos Estocasticos Deterministicos Estocdsticos
Superficie de Regressao Poligonos de Thiessen Krigagem
Tendéncia (inexato) (exato) (exato)

(inexato)

Inverso da Distancia

(exato)

Funcgao Spline

(exato)

Segundo Tucci (1998), o processo € o modelo sdo ditos estocasticos quando a chance de
ocorréncia das varidveis ¢ levada em conta, e o conceito de probabilidade ¢ introduzido na
formulagdo. Por outro lado, se a chance de ocorréncia das varidveis envolvidas no processo ¢
ignorada, e o modelo segue uma lei definida que ndo ¢ a lei das probabilidades, o modelo e os
processos sdo ditos deterministicos.

Os algoritmos de interpolacdo deterministicos se caracterizam pela modelagem dos
dados espaciais segundo o paradigma deterministico. Conforme Teegavarapu e Chandramouli
(2005), neste tipo de modelagem os modelos de dados espaciais ndo contém componente
aleatoria e sdo, portanto, considerados exatos. Em geral, o valor de ponderacao ¢ definido igual
ao inverso simples ou ao quadrado da distancia euclidiana da amostra. Estes interpoladores sao
denominados locais, pois utilizam um subconjunto das amostras na vizinhanga de cada ponto a
ser interpolado.

Os interpoladores estocasticos lineares se caracterizam pela modelagem dos atributos
espaciais segundo o paradigma geoestatistico linear, na qual os atributos espaciais sdo
considerados varidveis aleatdrias e sdo tratados pela teoria das variaveis regionalizadas,
segundo Sugimoto (2001). A geoestatistica considera que a distribui¢do espacial do atributo
define uma fungdo aleatéria, dentro de uma regido de interesse. Neste tipo de modelagem, os
atributos sdo estimados pelo o método de krigagem linear, principalmente a krigagem ordinéria.

A modelagem estocéstica por indicagdo se caracteriza por utilizar os procedimentos ndo
lineares da geoestatistica. Li et al. (2009) afirmaram que este procedimento possibilita a
inferéncia de uma aproximacao discretizada do modelo de distribui¢do de probabilidade do
atributo que ¢, entdo, utilizada para modelagem da incerteza sobre seus valores. Assim, tem-se
uma modelagem espacial ndo paramétrica que pode, portanto, ser usada sem restricdes ao tipo

de distribuigdo do atributo. Segundo Imai et al. (2007) a krigagem por indica¢do ¢ um estimador
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de krigagem nao linear, ou seja, um estimador de krigagem linear aplicado a um conjunto de
dados que foram modificados segundo uma transformagdo gaussiana, lognormal ou outra.

A krigagem ¢ um conjunto de técnicas de regressao linear generalizada que permite
minimizar a variancia de estimacdo a partir de um modelo de covariancia. Segundo Camargo
(2004) a diferenca entre a krigagem e outros métodos de interpolacdo ¢ a maneira como o0s
pesos sao atribuidos as diferentes amostras. No caso de interpolagdo linear simples, por
exemplo, os pesos sdo todos iguais a 1/N (N = nimero de amostras); na interpolagdo baseada no
inverso do quadrado das distancias, os pesos sdo definidos como o inverso do quadrado da
distancia que separa o valor interpolado dos valores observados. Na krigagem, o procedimento
¢ semelhante ao de interpolagdo por média mével ponderada, exceto que aqui os pesos sao
determinados a partir de uma andlise espacial, baseada no variograma experimental. Além
disso, a krigagem fornece em média, estimativas ndo tendenciosas (estimativas ndo
tendenciosas significam que, em média, a diferenga entre valores estimados e verdadeiros para
o mesmo ponto deve ser nula) e varidncia minima (significa que estes estimadores possuem a
menor variancia dentre todos os estimadores ndo tendenciosos).

A krigagem usa informagdes obtidas no variograma para encontrar 0s pesos a serem
associados as amostras com valores desconhecidos. O variograma é a ferramenta basica para o
procedimento de interpolagdo através do método de Krigagem, pois permite uma representacao
quantitativa da variacdo de um fendmeno regionalizado no espago € no tempo, definindo a
regido de influéncia da variavel, “regido de dependéncia espacial ou alcance”. Segundo
Bargaoui e Chebbi (2009) os principais métodos de krigagem sdo: krigagem simples, krigagem
ordinaria, krigagem universal, cokrigagem e krigagem por indicagao.

Carvalho e Assad (2005) comentam que a regido de dependéncia espacial possibilita que
todas as estagdes vizinhas dentro desse raio, sejam usadas na estimativa de valores de atributos
de estagdes proximas. Vendrusculo et al. (2003) analisaram dados relativos a precipitagdo anual,
através da utilizacdo de variograma, encontraram dependéncia espacial da 48,5km, para o
estado de Sao Paulo.

Bau et al. (2006) realizaram estudo da distribuicdo mensal da precipitagdo para o
Parand, encontraram alcance mensal para a precipitacao variando de 44 a 101Km, para o més de
menor ¢ maior dependéncia espacial. Zamboti ¢ Melem (2002) modelaram a precipitagao
pluviométrica mensal total do més de dezembro na regido do interior e no litoral do estado do
Parand, encontrando alcance de 83,2 e 196,8Km, respectivamente para interior e litoral. Mello
et al. (2003) trabalhando com dados de precipitacio méxima, encontraram alcance proximos

uns dos outros, na faixa de 90 a 100 km.
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A krigagem quando comparada com outros métodos de interpolagdo véem
demonstrando resultados mais satisfatorios como nos trabalhos de: Bucene e Zimback (2003),
Mello et al. (2003), que compararam a krigagem ao método do quadrado do inverso da distancia
para a interpolagdo de dados de chuva. E concluiram que a krigagem oferece uma melhor
estimativa dos parametros nos locais onde esses nao foram amostrados, com uma boa
distribuicdo e continuidade. Alves at al. (2008) compararam os métodos de interpolagao por
krigagem ordinaria e inverso da distancia ponderada (IDP) para representar altitude, vazao,
areas de recarga e de vegetacdo. Observando o melhor desempenho da estimagdo por krigagem
quando comparado ao método IPD.

Jakob e Young (2006) compararam alguns métodos de interpolagdo como: inverso do
quadrado da distancia, polindmio local e global, fun¢dao de base radial e krigagem; concluido
que entre os métodos testados, a krigagem ofereceu menores erros, sendo este o melhor método
para se empregar a interpolagdo de variaveis.

Goovaerts (2000) avaliou o desempenho de trés algoritmos geoestatisticos para a
incorporagdo de um modelo digital de elevagao territorial para a previsdo de chuvas: krigagem
simples com diferentes meios locais; krigagem com deriva externa e co-krigagem. As técnicas
sdo ilustradas por meio de observacdes de precipitacdo anuais ¢ mensais medidos em 36
estagdes climaticas em uma regido de 5.000km* de Portugal.

O autor utilizou a validagdo cruzada para comparar os desempenhos da predi¢ao dos
trés algoritmos geoestatistico de interpolagdo com a regressdo linear simples e trés técnicas
univariadas: o poligono de Thiessen; inverso do quadrado da distancia e krigagem ordinaria. Os
erros de previsao maiores foram obtidos para os algoritmos do inverso do quadrado da distancia
e para o poligono de Thiessen, os quais ignoram tanto a elevagao, quanto os registros de chuvas
em torno das estagdes. Os trés algoritmos geoestatisticos demonstraram resultados satisfatorios,
sendo a krigagem ordindria mais precisa do que a regressdo linear quando a correlagdo entre a
precipitacdo e a altitude ¢ moderada.

Segundo Coulibaly e Evora (2007), Pokrovsky (2007), Verma et al. (2007) e Remesan et
al. (2009) o comportamento dos padrdes de distribuicdo da precipitagcdo geram um conjunto de
informagdes, cuja respostas, ndo sdo lineares, as quais ndo podem ser descritos corretamente por
aplicacao de regressao linear simples como método de interpolagdo. Para Ozelkan et al. (1998)
¢ preciso ter em mente que a otimizagdo de sistemas ndo-lineares, pode ser um desafio para sua
resolucao.

Deste modo, a literatura apresenta a utilizacdo de ferramentas de sistemas inteligentes

(Algoritmo Genético, Logica Fuzzy e Redes Neurais Artificiais) como uma metodologia
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eficacia de interpolagdo para variaveis que apresentam distribuicdo ndo-linear, Shen et al.
(2000), Mackey (2004), Lin e Chen (2004), Celikoglu (2006).

2.6. Utilizacio de Sistemas Inteligentes para a Interpolacio de Dados de

Precipitacao

Sirois (1990) mostrou que a incertezas nos calculos mensal, sazonal e anual de
precipitacio ¢ um grave problema para a compreensdo dos processos hidrologicos e
meteoroldgicos devido a falta de dados. Mas, segundo o autor, existe uma necessidade crescente
de se representar e estimar os efeitos da falta de dados de precipitagdo através da utilizagdo de
técnicas de interpolacao.

A literatura apresenta varios estudos que investigam diferentes abordagens, incluindo
redes neurais artificiais, para preencher falhas de dados de vazdes, mas poucos estudos tém sido
conduzidos sobre a reconstrugdo de registros de dados faltosos de precipitacao, (Tucci, 1998), e
(Coulibary e Evora, 2007).

Valenga (2005) discute que a modelagem do processo precipitacdo-vazao tem duas
abordagens: a simulagdo fisica do sistema hidrolégico com o uso de modelos conceituais e a
simulagdo estatistica ou estocastica que se baseia no conceito de caixa-preta. Segundo o autor,
os modelos conceituais mais utilizados no mundo sdo o Stanford Watershed Model (SWM) e o
HEC-1. Entretanto, a implementagao e calibragao deles podem apresentar algumas dificuldades,
requerendo significativa quantidade de dados para calibra¢do, bem como experiéncias com eles.
Por outro lado, na aplicagdo estatistica, destacam-se os modelos de séries temporais do tipo
ARMAX (Auto-regressivo média movel). Entretanto, tais modelos apresentam limitagdes, pois
ndo sdo capazes de representar a nao-linearidade e a variabilidade espacial e temporal dos
processos de precipitacdo-precipitacio e precipitagdo-vazao. Os modelos ARMAX sdo capazes
de representar muito bem o comportamento de um sistema cujas caracteristicas de entrada e
saida sdo aproximadamente lineares e, por outro lado, podem ser vistas como uma versao
simplificada de uma rede neural com fung¢ao de ativagao linear e nenhuma camada escondida. O
autor ressalta que com o uso de redes neurais se consiga uma melhor representacdo dos
processos estocasticos. A rede neural € uma estrutura matematica flexivel capaz de identificar as
relagdes complexasndo-lineares entre um conjunto de dados de entrada e saida.

Coulibaly e Evora (2007) comentam que totais diarios de precipitacdo sdo
provavelmente os mais importantes dados para se modelar uma previsdo, determinar a
qualidade da 4gua, bem como a simulagdo do impacto das alteragdes climaticas sobre sistemas

de recursos hidricos e agricolas. Em hidrologia operacional, as caracteristicas das enchentes
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como: época de ocorréncia e forma sdo fortementes afetadas pela variabilidade espacial e
temporal das chuvas. No entanto, na pratica, os registros de precipitagdo frequentemente sofrem
de falta de dados devido a avaria dos equipamentos. Esta ¢ uma questdo importante,
especialmente para as bacias hidrograficas situadas em areas remotas. Por isso, a estimativa de
valores faltosos de precipitacio ¢ uma tarefa dificil em estudos hidrologicos devido a
variabilidade espago-temporal das chuvas e a complexidade dos processos fisicos envolvidos.

Segundo os autores, poucos estudos t€m investigado a utilizacdo de redes neurais
artificiais para preencher falhas de dados de precipitagdo. Deste modo, alguns métodos
estatisticos tém sido propostos para preencher dados faltosos de precipitacdo, no entanto,
nenhum destes estudos comparou plenamente diferentes tipos de redes neurais artificiais
(RNA’s) para preencher registros ausentes de precipitacdo didria e de temperaturas extremas
diarias. Os autores investigaram seis diferentes tipos de redes neurais artificiais a saber: a rede
perceptron multicamada (MLP) e suas variagdes (o tempo-desfasados feedforward rede
(TDFW)), a fungao de base radial generalizada (RBFG), as redes neurais recorrentes (RNR) e
suas variacdes (o tempo de redes neurais recorrentes (TRNR)), e as propagagdes fuzzy-neural
network (FNN), juntamente com diferentes métodos de otimizagdo para preencher a falta diaria
de registros de precipitagdo e temperaturas.

Para a realizagdo do estudo, foram utilizadas 15 estagcdes meteorologicas localizadas
dentro da bacia hidrografica Gatineau no nordeste do Canada, com registros de precipitacao e
temperatura diarios. Como conclusdo do estudo, todas as RNAs foram aplicadas para preencher
registros com falta de precipitacdo diaria e temperatura maxima ¢ minima. As RNAs foram
treinadas com os mesmo dados, com o intuito de obter uma avaliagdo global do desempenho
das diferentes RNAs para reconstruir os dados. Para avaliar o desempenho das RNAs para a
reconstrucao dos dados meteorologicos didrios, alguns critérios basicos, tais como erro médio
absoluto (EAM), o coeficiente de correlagdo (r) entre os dados observados e os reconstruido sdo
utilizados. Surpreendentemente, em termos globais, o padrdo MLP e suas variacdes (TDFW)
forneceram os mais precisos registros de dados reconstruido de precipitagdo. Inversamente, as
redes orientadas (isto ¢, a RNR e os TRNR), bem como a RBF, tiveram resultados insuficientes
em comparagao com a estatica (MLP) e os modelos pseudo-dindmicos (TDFW). O FNN
mostrou resultados satisfatorios para duas estagdes, porém mostrou um baixo desempenho nas
demais estacdes. Para cada estagdo, a média e o desvio padrdo dos dados observados (ou
histdrico) e da precipitacdo reconstruida foram calculadas. Para trés estagdes testadas, o FNN
reproduziu muito bem os dados estatisticos observados (média e desvio padrdo) - o que sugere

que os dados reconstruidos preservem o padrao histérico, assim como as redes MLP e TLFN.
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Yurdusev e Firat (2009) comentam que a simulagdo hidrologica, por varios anos, foi
obtida por técnicas de regressdo e modelos de séries temporais. E que hoje, diferentes
abordagens para a simulagdo sao utilizadas, incluindo varias técnicas matematicas e estatisticas,
tais como tempo de extrapolacdo, utilizagdo de desagregacdo final, método do coeficiente
unico, método do coeficiente multiplo, método probabilistico, técnica baseada na aprendizagem
e modelos de séries temporais. Os autores destacaram ainda o uso de novas técnicas eficientes
de modelagem de sistemas complexos de recursos hidricos, tais como redes neurais artificiais
(RNAs), logica fuzzy (LF) e inferéncia de sistema adaptativo neuro fuzzy (ANFIS). Essas
ferramentas em sua maioria sdo utilizadas para a modelagem de processos de precipitagdo-
vazao, modelagens hidrologicas de séries temporais, estimativa de concentragao de sedimentos
e escoamento superficial. Os autores comentaram que a previsao de longo prazo ¢ fundamental
quando se necessita de um melhor planejamento dos sistemas de distribuicao e da concepgao de
uso dos recursos hidricos, uma vez que, a previsao de curto prazo, ¢ importante para a
exploragao, gestao e distribuicdo de aguas dos reservatdorics. Uma vez que, o consumo de dgua é
afetado por diversos fatores, tais como populacdo, precipitacdo, umidade, temperatura,
condi¢des comerciais e industriais.

Ozgur et al. (2009) destacaram a eficacia do uso de sistemas inteligentes na simulag@o
hidrologica. Dentre essas, os autores destacaram que a utilizacdo de redes neurais artificiais e
logica fuzzy, as quais podem oferecer uma alternativa promissora para 0s processos
hidrologicos, como: simulagdo precipitagao-precipitagdo, precipitagdo-vazao, previsdo de
enchentes, previsao de influxo do reservatério, € para corrigir a estimativa € o transporte de
sedimentos. Em seu estudo os autores tinham como objetivo investigar a precisao e a adaptacao
técnica neuro-fuzzy (NF) para estimar o transporte de sedimentos suspensos.

Para a realizagdo do estudo, foram utilizados dados mensais de sedimentos em
suspensdo de duas estagdes, Kuylus e Salur Koprusu, na Bacia Kizilirmak na Turquia. Os
resultados obtidos usando a técnica neuro-fuzzy (NF) foram testados e comparados com os das
redes neurais artificiais (RNA). O erro médio absoluto e o coeficiente de correlagao estatistica
sao utilizados para comparar e a avaliar a performances dos modelos. Os autores concluiram na
comparacao dos resultados, que a técnica NF apresentou um melhor desempenho do que os
outros modelos. A comparagao dos resultados revelou que os modelos neuro-fuzzy podem ser
empregados com sucesso na estimativa da taxa de transporte mensal de sedimentos em
suspensao.

Teegavarapu e Chandramouli (2005) comentaram que a estimativa de registros de
precipitagdo que apresentam faltas, ¢ uma das mais importantes tarefas exigidas em modelagem

hidrologica. Deste modo, os autores compararam alguns métodos de estimacao de dados de
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precipitacdo para o preenchimento de falhas de precipitagdo como: Método de ponderacdo
inversa da distancia (MPID), a Integragdo das abordagens Poligono de Thiessen ¢ método da
distancia inversa (PTDI), método de ponderacao Coeficiente de Correlagdo (MPCC), Método
de Ponderacao Exponencial Inversa (MPEI), Método de Ponderacdo Vizinho mais Préximo
(MPVMP), Método de estimativa Redes Neurais Artificiais (RNA) e Método de estimativa por
Krigagem (MEK).

Os métodos foram avaliados através da analise da Raiz Quadrada do Erro Médio
(RQEM), Erro Médio Relativo (EMR), Erro Absoluto Médio (EAM) e pelo Coeficiente de
Determinagdo (1*). Para o estudo, os autores utilizaram media anual de 1971 a 2003, para 20
estacdes no estado de Kentucky, EUA. A estimativa foi realizada em duas etapas, uma com 33%
dos dados, e outra com 66%, para a estimagao da precipitagdo em 6 e em 12 estagdes. Para a
simulacdo com 6 estagdes o método de MPCC obteve os melhores resultados para RQEM,
EMR e EAM. Para a simulagdo com 12 estag¢des, todos os métodos apresentaram um melhora
significativa nos resultados, com RNA apresentando melhores valores para EMR, EAM e r.
Através do método de Thiessen, os autores definiram quatros estagdes mais proximas para a
estimativa da precipitacdo na estagdo base, no centro dos poligonos. Nesta abordagem, a RNA
apresentou o melhor r>. Para a simulagdo pelo método de krigagem, foram utilizados trés
modelos de variogramas (esférico, exponencial e gaussiano).

Os resultados montaram o modelo de variograma esférico com melhor desempenho em
relacdo ao outro variograma. A krigagem também proporcionou melhor desempenho
comparacao com MPID e ¢ ligeiramente inferior ao MPCC e a RNA. Foi evidenciado pelo os
autores que o desempenho de todos os métodos, exceto MPEI, apresentaram melhoras quando o
numero de estagdes foi aumentado. Uma das principais razdes para a melhoria do desempenho
pode ser atribuida a existéncia de forte autocorrelagdo espacial entre as observagdes registradas
em todas as estagdes. Os resultados deste experimento demonstraram que o desempenho de
MPID falhou e os MPCC e RNA conseguiram proporcionar melhores estimativas de dados
faltantes. Este experimento também prova que distancia nem sempre ¢ o parametro adequado
para representar a for¢a da correlagdo entre as amostras.

Teegavarapu (2007) enfatizou que métodos de interpolacdo deterministicos e
estocasticos sao frequentemente os métodos mais utilizados para estimar valores de precipitagao
que apresentam falhas. O autor comenta que a estimacdo por métodos tradicional, com o de
Krigagem, apresenta uma grande limitagdo devido a necessidade de se definir uma funcdo
matematica que possa se ajustar a fun¢do do variograma, o qual expresse a superficie a ser
interpolada. A utilizagdo de fungdes universais (rede neural artificial), em substituicdo ao

modelo de variograma, utilizados no método de krigagem ¢ investigada neste estudo. A
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krigagem ordindria é usada para a estimativa de dados de precipitagdo com falhas. Para o
estudo, foram utilizados dados de precipitagdo didria de 15 estacdes de medi¢ao em Kentucky,
E.UA.

Os resultados sugerem que o uso da funcao universal de aproximagao rede neural em
conjunto com krigagem tem varias vantagens sobre krigagem ordinaria. No estudo, uma rede
neural ¢ usada como modelo de variograma, utilizando os dados brutos de krigagem ordinaria
para estimar dados ausente de precipitagdo. O uso da rede neural elimina a necessidade de se
utilizar modelos pré-definidos de variograma para capturar a variagao espacial de dados.

Os resultados sugerem que o desempenho da fungdo de aproximacgdo universal baseado
no método de krigagem, para a estimativa de dados de precipitacdo com falhas, ¢ satisfatério
aos obtidos por krigagem ordindria tradicional. No entanto, o cuidado deve ser exercido através
da abordagem de uma funcao universal como um substituto para um modelo de variograma. A
forma funcional criado pela rede pode nem sempre resultar em um modelo de autorizagdo que
fornece a solugdo unica e estavel, que satisfaz as condi¢des dekrigagem ordinaria.

Teegavarapu et al. (2009) propuseram um forma para se estimar dados de precipitacdo
com falhas. O método utilizou, algoritmos genéticos (AG), formulacao de otimizagdo ndo-linear
para conseguir as melhores formas funcionais e coeficientes. Dados historicos de precipitagao
diaria de 15 estagcdes de medicdes localizadas no estado de Kentucky, E.U.A. sdo usados para
testar a forma funcional e tirar conclusdes sobre a eficacia do método proposto para estimativa
dos dados de precipitacao em falta. Os testes com AG em duas estagdes em Kentucky indicaram
que as estimativas de precipitagdo podem ser comparadas com técnica de ponderacdo inversa
tradicional. O AG ¢ testado usando 6 estacdes mais proximo, das 14 disponiveis. A maior queda
do erro absoluto foi obtida para o periodo de treinamento e testes com 14 e 6 estagdes. O uso de
dados passados ajudaram a identificar a existéncia ou a falta de correlagdo entre observagdes
separadas por locais diferentes. Os Resultados sugerem que o desempenho do AG na estimativa
de falha de dados de precipitagio ¢ melhor do que outros métodos convencionais de
ponderacao. O método também proporcionou melhores resultados quando o namero limitado de
estagoes foi utilizada. O estudo também mostrou que tanto a distancia quanto o coeficiente de
correlagdo entre as estacoes ajuda a melhorar a precisdao do método de estimativa.

Bodria e Cermak (2000) comentaram que a homogeneizagido dos dados de entrada, de
uma rede neural, sdo um dos requisitos fundamentais para a previsdo de confianca. Em outras
palavras, os dados de entrada da rede sdo organizados como uma sequéncia temporal das
precipitacdes mensais anteriores, que sdo mostrados a rede simultaneamente, onde a saida ¢ a
precipitacdo do més seguinte. Este estudo indicou que a precipitacdo de um determinado més

foi dependente dos dois ultimos meses do ano em curso (dois tempos passados), e da
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precipitagdao desse mesmo més em dois anos anteriores. O uso de trés ou mais tempos passados
ndo melhorou significativamente o desempenho da rede. Os autores comentam que a estrutura
de entrada da rede com a utilizagdo de dados passados, ¢ importante e deve ser feita.
Geralmente, estas decisdes sdo dificeis, uma vez que a precipitagdo ¢ um processo estocastico
complexo que envolve um numero desconhecido de efeitos. Este estudo indicou que a
precipitagao de um determinado més foi dependente dos dois ultimos meses do ano em curso
(dois tempos passados), e da precipitacdo desse mesmo més em dois anos anteriores. O uso de
trés ou mais tempos passados ndo melhorou significativamente o desempenho darede.

Kuo et al. (2006) desenvolveram um modelo hidrolégico que visava combinar Redes
Neurais Artificiais (RNA’s) e Algoritmos Genéticos (AG),o qual foi desenvdvido para avaliar a
gestdo da qualidade da dgua no Reservatorio de Feitsui em Taiwan. A Rede Neural foi utilizada
para simular o comportamento da carga de nutrientes em um reservatorio a través de dados de
precipitagdo. O AG foi utilizado como uma estratégia na pesquisa para determinar a reducdo das
taxas de cargas de nutrientes da bacia. Os resultados indicaram que o modelo de RNA pode
efetivamente simular a dindmica da qualidade de agua do reservatério. O AG foi capaz de
identificar os sistemas de controle que reduziram as concentragdes totais no reservatorio em
60%, e o nivel da carga de nutrientes foi reduzido de 10-80% na bacia hidrogréfica.

Lobbrecht e Solomatine (2002) enfatizaram que em areas densamente povoadas,
tornasse necessario o controle da quantidade de 4gua, uma vez que, esta medida pode prevenir
inundagdes. O sistema de controle em tempo real (CTR) tornou-se uma metodologia avancada
para a plena utilizacao das capacidades disponiveis de um sistema de abastecimento de agua. O
CTR quando aplicado para regular as estruturas urbanas e rurais de sistemas de agua, pode
eliminar a necessidade de grandes investimentos em sistemas de infra-estrutura de dgua. No
entanto, desde os mais recentes desenvolvimentos nas tecnologias da informagao e informatica,
CTR, passou a ser indispensavel para a gestdo global da dgua, e ndo apenas uma interessante
relacdo “custo-beneficio”. CTR fornece informagdes essenciais sobre o comportamento do
sistema de agua apoiando na gestao didria das operacdes e de médio e longo prazo. Os autores
objetivaram investigar a possibilidade de utilizar redes neurais artificiais (RNA’s) e sistemas
adaptativos fuzzy (SAF), para reproduzir o comportamento de um modelo deterministico que
controla um sistema de abastecimento de agua. Os autores concluiram que a utilizacao das
técnicas propostas para a aprendizagem de maquina com a utilizacdo de RNA e FAS foram
aplicados com sucesso para reproduzir o controle de agdes centralizadas em um estudo de caso
de servigos operacionais de gestdo dos recursos hidricos. A precisdo obtida por estes métodos

foi satisfatoria.
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2.7. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais foram desenvolvidas, originalmente, na década de 40, pelo
neurofisiologista McCulloch e pelo mateméatico Walter Pitts. Onde seu trabalho consistia em
uma analogia entre células nervosas vivas e um processo eletronico binario. Mais o aumento do
interesse pelas redes neurais, também conhecidas como conexionismo ou sistemas de
processamento paralelo e distribuido so6 se deu no fim da década de 80. Segundo Braga et al.
(2000) dois fatores foram responsaveis por essa retomada: o avango da tecnologia, sobretudo da
microeletronica e o insucesso na resolug¢do dealguns problemas simples para o ser humano.

As redes neurais hoje se apresentam como uma abordagem alternativa aos métodos
estatisticos tradicionais na solugdo de problemas, cuja aplicagdo pratica estar se tornando cada
vez mais presente no nosso dia-a-dia. Miiller e Fill (2003) destacam que em ciéncias ambientais
como a meteorologia e a hidrologia, os sistemas computacionais inteligentes encontram
aplicagdes, sobretudo em modelagem, previsdo, otimizagdo, operagdo e controle. Surgindo
como alternativa ou complemento de técnicas consagradas da estatistica, pesquisa operacional e
modelagem numérica.

As Redes Neurais Artificiais se constituem em uma técnica de inteligéncia artificial
definidas como sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento
simples (nodos) que calculam determinadas fungdes matematicas, normalmente nao-lineares.
Tais unidades sdo dispostas em um ou mais camadas (uma camada de entrada, uma ou varias
intermedidrias e uma de saida) e interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente
unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexdes sdo associadas a pesos, 0s quais
armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida

por cada neuronio da rede.

2.7.1. Neuronios Bioldgicos e Artificiais

O celebro humano contém em trono de 10" neurdnios, suas células fundamentais. Os
neurdnios sdo divididos em trés segdes: corpo celular, dentritos e axdnios, Figura 2. Do corpo
celular saem ramificagdes chamadas dentritos e um prolongamento chamado axonios. A
passagem de impulsos nervosos entre dois neuronios se dd na regido de sindpse, geralmente

formada pela unido de dos ax6nbs de um neurdnio e os dentritos de outro.
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Terminagdes do axdnio

Figura 2: Neuro6nio Biologico

E pela sinapse que os nodos se unem formando redes neurais. As sinapses funcionam
como valvulas que controlam a transmissao de impulsos, entre os neurénios ¢ a rede neural.
Braga et al. (2000) comentaram que o efeito da sinapse ¢ varidvel, dando ao neuronio a
capacidade de adaptagdo. Se o sinal transmitido de um neurdnio para o outro for suficiente para
excitd-lo, esse impulso ¢ transmitido para as células seguintes. Mas, se o estimulo for inferior ao
limiar excitatério, ndo ocorrera nenhum estimulo nervoso. Esse sistema simples ¢ responsavel
pela maioria das fun¢des do nosso celebro.

Os neurdnios artificiais sdo simplificacdo do que se sabe a respeito do neuronio
bioldgico, Figura 3. Valenca (2005) comentou que o modelo proposto procura representar o
neurdnio biologico utilizando a regra de propagagdo e uma fun¢do de ativagdao. A emissao de

sinais por esses neurdnios estar baseada em um limiar excitatério, em analogia ao neuroénio

biologico.
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Figura 3: Neuronio Artificial

O neuronio artificial ¢ descrito como uma funcdo matematica com n terminais de
entrada x;, x5, ..., X, (que representam os dentritos) de um neuronio y; de saida (representando o

axonio). Para emular o comportamento das sinipses, os terminais de entrada tém pesos
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acoplados w;, ws, ..., w,. Os pesos determinam em que grau o neurdénio deve considerar os

disparos que ocorrem naquela conexdo, Equagido-4.

e 1Y
i,

zr xiwi =6 )

onde n € o numero de neurdnio, w; € o peso associado a entrada x; € 0 ¢ o limiar do neur6nio.

A fungdo de ativagdo na unidade de saida ¢ a funcdo sigmoide dada pela Equagao-5. As
funcdes sigmoides sdo vantajosas para essa aplicagdo por serem fungdes monotonamente

crescentes, além de propiciarem um treinamento mais rapido e eficiente.

1+ e™ 5)

2.7.2. Processo de Aprendizado ou Treinamento da Rede Neural

Segundo Carvalho (2000), o treinamento ou aprendizado de uma rede visa a obtencdo de
um erro minimo, que mede a diferenca entre saida calculada pela rede e o valor desejado.
Dependendo do tipo da rede, sdo fornecidos os dados de saida desejada, com o objetivo de que
esta consiga predizer as saidas corretamente mediante a entrada de dados desconhecidos para
ela. Este processo de aprendizado consiste em ajustes sucessivos dos pesos e, em alguns
algoritmos, dos residuos de ativagdo, de forma a se obter, os dados de saida da rede os mais
proximos possiveis dos desejados. Esta € a etapa que exige maior demanda computacional na
utilizacdo de qualquer rede neural.

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade de aprender com o seu
ambiente e melhorar seu desempenho. Os mecanismos de aprendizado possibilitam a
modificacdo de seu padrao de interconexdo capacitando-a a resolver um determinado problema.

Para treinar uma rede neural podem ser utilizados trés mecanismos distintos de aprendizado,

(Miiller e Fill, 2003);

» Aprendizado supervisionado - Sdo fornecidos, para a rede, o conjunto de dados de
entrada e as respectivas respostas. A diferenca entre a resposta desejada e a atual,
fornecida pela rede, ¢ entdo usada para calcular a correcdo dos pesos da rede neural. As
redes Perceptron multicamadas MLP, GMDH e SSBN utilizam este tipo de treinamento.

» Aprendizado ndo-supervisionado - Neste tipo de aprendizado, a rede aprende com os

seus proprios dados de entrada (somente os estimulos de entrada sao mostrados a rede),



23

ou seja, este algoritmo ndo requer o conhecimento das saidas. A rede se organiza
internamente de tal forma que cada elemento de processamento de resposta, responda
estrategicamente a um diferente conjunto de entradas.

» Aprendizado por refor¢co - quando apenas um pardmetro externo de comparagdo ¢
fornecido com o objetivo de avaliar se a rede estd agindo corretamente ou erroneamente.
Normalmente ¢ utilizado quando o problema envolve o tempo de sequencia de
processos ou quando a resposta exata ndo estd disponivel, e somente sinais secundarios

sao visivelis.
2.8. Método Geoestatitico de Interpolacio

A geoestatistica ¢ definida como um conjunto de técnicas que estima valores
regionalizados e espacializados de varidveis ou elementos de uma determinada area. A
geoestatistica ¢ uma metodologia que permite uma analise espacial e/ou temporal de dados
correlacionados. O trago marcante das caracteristicas da geoestatistica ¢ o uso do variograma. O
variograma permite através de técnicas simples definirem um modelo estrutural de correlagao
espacial de uma varidvel. Além disso, inclui-se varias técnicas semelhantes de krigagem que
utilizam modelos de correlagao estrutural.

O variograma ¢ a ferramenta bdsica para o procedimento de interpolagdo através do
método de Krigagem, pois permite uma representagdo quantitativa da variacdo de um fendmeno
regionalizado no espaco € no tempo. O mesmo expressa a dependéncia espacial através da
medida da varidncia dos valores amostrais, separados por uma distancia A. O nivel de
dependéncia entre duas variaveis regionalizadas, X e Y, ¢ representado pelo variograma, 2y(h),
o qual ¢ definido como a esperanca matematica do quadrado da diferenca entre os valores de

pontos no espaco, separados pelo vetor distancia h, definido pela Equacao-6.

v k) !
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onde, N(h) = nimero de pares de valores amostrados/Z(x;) — Z(x+h)] separados pelo vetor A.
Neste estudo foram utilizados os modelos isotropicos experimental de variogramas, dos

tipos Esférico, Exponencial e Gaussiano, ambos com patamar, os quais vém demonstrando
resultados satisfatorios em estudos sobre precipitagdo, Zamboti (2001).
Um exemplo ilustrativo do variograma e seus parametros: patamar, efeito pepita,

alcance e Variancia Estrutural, podem ser visto na Figura 4.
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Patamar (C+Co) :
/ — Modelo Ajustado

Variancia | Estrutural

Variograma (y)

+— Alcance{a) ——»

Distancia (h)
Figura 4: Modelo de Variograma Experimental com Patamar

» Patamar (C + Co) - ponto o qual a fun¢do se estabiliza no variograma, ¢ o valor do
variograma correspondente a seu alcance (a). Deste ponto em diante, considera-se
que ndo existe mais dependéncia espacial entre as amostras, porque a variancia da
diferenca entre pares de amostras torna-se invariarte com a distancia;

» Alcance (a) - distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente;

» Efeito Pepita (Co) - ponto onde o variograma toca o eixo das ordenadas, esse ponto
revela a descontinuidade do variograma para distancias menores do que a menor
distancia entre as amostras;

» Jariancia Estrutural (C) - ¢ a diferenga entre o patamar ((C + Co) e o Efeito Pepita

(Co).

Verificada a dependéncia espacial, é possivel se estimar valores da varidvel para os

locais ndo amostrados dentro do campo de analise através da técnica de Krigagem.

2.8.1. Método de Krigagem

A krigagem usa informag¢des do variograma para encontrar os pesos Otimos a serem
associados as amostras com valores conhecidos que irdo estimar pontos desconhecidos. O termo
krigeagem ¢ derivado do nome Daniel G. Krige, que foi o pioneiro a introduzir o uso de médias
moveis para evitar a superestimacao sistematica de reservas de mineracao.

Inicialmente, o método de krigeagem foi desenvolvido para solucionar problemas de
mapeamentos geologicos, mas seu uso expandiu-se com sucesso para outras areas. A krigagem
pode ser entendida como uma série de técnicas de analise de regressdo que procura minimizar a
variancia estimada a partir de um modelo prévio, que leva em conta a dependéncia estocastica

entre os dados distribuidos no espago.
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Os trés tipos de krigagem mais conhecidos sdo: Krigagem Simples, Krigagem Ordinéria
e Krigagem Universal. A Krigagem Ordinaria foi escolhida para a interpolacdo neste estudo por
apresentando resultados mais satisfatoérios quando comparadas com os outros tipos de
Krigagem, (Alsamamra et al., 2009).

As estimativas por Krigagem Ordindria assumem que a médias das amostras ¢
constante, mais desconhecidas dos dados disponiveis. O método de Krigeagem Ordinaria pode

ser escritos em notagcdo matricial como mostra a Equagao-7.
. _ -1 1
Ki=k = A=K""k (7)
onde, K e 4 sdo matrizes das covariancias (ou variogramas)e £ o vetor dos pesos.

A vantagem principal da Krigagem Ordindria ¢ que os dados usados descrevem o grau
de influéncia e da dependéncia espacial usado atribuir pesos as observagdes. Lluyd (2005)
comenta que os pesos sdo atribuidos arbitrariamente pela Equacdo-8. E a correlagdo espacial

entre os pontos de medida pode ser quantificada por meio da fun¢do de variancia, pela Equacao-
9.

Z(x;)=f(x;) + e(x;), i=1,2,..,n (8)

onde, f(xi) = funcao aleatdria F' num ponto xi,; e (xi) sdo realizagdes médias de zero e erros.

- " 1 £y . 1.7
v (x,h) = var[F (x) —F (x + k)] )

onde, assumimos que / ¢ a distancia euclidiana entre dois pontos e que a tendéncia é constante,
e y(x,h) sdo independente de x. Uma fun¢do paramétrica ¢ usada para modelar a variancia para

valores diferentes de A.

O processo de validacdo cruzada permite através de um procedimento interpolativo,
como o de krigagem, estimar valores de dados amostrais. Este procedimento retira de um ponto
em um conjunto de dados, valores conhecidos Z(x;) € o estima Z*(x;), repetindo o processo para
todo o conjunto. Obtendo assim, dois valores para cada ponto, o real e o estimado, ¢ a
diferencia entre os valores sao definidos como erro na estimativa, ou calculo da validacao

cruzada. A regressao linear dos valores ¢ obtida pela Equacao-10.

Z*(x) = A +bZ(x)) (10)

onde, onde a ¢ a intercessao e b ¢ o coeficiente angular da reta.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Caracterizacio da Area de Estudo

O estado de Alagoas esta localizado na regido leste do nordeste brasleiro, fazendo limite
ao norte com o estado de Pernambuco, ao sul com Sergipe, a oeste com Pernambuco ¢ Bahia e a
leste limita-se com o Oceano Atlantico. O Estado possui uma populacdo de 3.015.912
habitantes (IBGE, 2005) e ocupa uma area de 27.793Km? correspondente a 0,33% do territdrio
nacional e a 1,8% da Regido Nordeste, (Figura 5) (Assis et al., 2007). O Estado esta dividido

em 102 municipios, tendo sua localizagdo geogréfica entre as coordenadas:
Norte: 8° 48’ Lat. Sule 35° 30’ Long. Oeste;
Sul:  10° 30’ Lat. Sul e 36° 23’ Long. Oeste;
Leste: 8°54’ Lat. Sul e 35° 09’ Long. Oeste;
Oeste: 9°19’ Lat. Sul e 38° 13’ Long. Oeste;

ZONA DA
MATA

SERTAOD

AGRESTE

LIMORAL

SERTAO DO
FRANCISCO

BAIXO SAQ
“ FRANCISCO

Figura 5: Regido Nordeste do Brasil, estado de Alagoas e suas micromregioes

O Estado esta dividido basicamente em seis regides ambientais: Litoral, Zona da Mata,
Agreste, Sertdo, Sertdo do Sdo Francisco e Baixo Sao Francisco. Quanto a vegetacdo, o Estado
possui uma vegetacao tipica de: floresta tropical, mangues litordneos e caatinga. A principal
forma de atividade agropecuaria € a ocupagao do solo pela cana-de-agucar e pastagem.

O estado de Alagoas possui uma larga faixa costeira de aproximadamente 230Km ao
longo do Oceano Atlantico. Seu relevo é caracterizado como planicie litoranea, planalto na

regido norte do Estado e depressdo no centro. Cerca de 61% do territorio alagoano se encontra



27

abaixo de 200m de altitude e 86% abaixo de 300m. Apenas 1% do territdrio apresenta-se acima
de 600m.

O clima do Estado, segundo Kopper, esta dividido em:

AS’: clima tropical quente e imido, com chuvas de outono-inverno para o litoral, zona
da mata e parte do agreste;

BShs’: clima tropical quente e seco, com chuvas de outono-inverno, esta regido ocupa
cerca de 1/3 do Estado, estendendo-se pelo sertdo em quase sua totalidade e parte do oeste do
agreste;

3.1.2. Dados Utilizados

Para a interpolagdo espacial e temporal da precipitagdo no estado de Alagoas foram
utilizados dados obtidos junto ao banco de dados da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), os
quais estdo disponiveis no site da HIDROWEB (http://hidroweb.ana.gov.br). Os dados estdo
disponiveis no formato “Access ou bloco de notas”, com registros médios didrios e mensais de
precipitagdo, bem como outras informagdes quanto as proprias estacdes.

Para a interpolagdo espacial foram selecionadas 63 estacdes pluviométricas localizadas
no estado de Alagoas (Figura 6), e 182 estacdes localizadas no Estado de Pernambuco (Figura
7). Os dados entdo compreendidos entre os anos de 1965 a 1980, com periodo hidrologico
comum entre as mesmas. Essas estacdes foram escolhidas por ndo apresentarem falhas em seus
registros de dados e estarem espacialmente bemdistribuidas (anexo).

Das estacdes localizadas em Alagoas foram selecionadas 5 estagdes para a estimacao
espacial da precipitacdo com redes neurais € com técnicas geoestatisticas. As estagdes foram
classificadas em A, B, C, D e E, A informagdo geografica das estagdes e outras informagdes
relevantes sdo apresentadas na Tabela 2. A localizagdo espacial das estagdes pode ser vista na

Figura 6.


http://hidroweb.ana.gov.br/
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Figura 6: Distribuicdo espacial das estacdes no Estado de Alagoas
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Figura 7: Distribuicao espacial das estagdes no Estado de Pernambuco
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TABELA 2: Informagdes das estagdes utilizadas para a interpolagao espacial

Estacoes Nome das Latitude Longitude Altitude Precipitagcdo  Precipitagdo
Estagoes ®) ©) (m) maio novembro
(mm) (mm)
A Limoeiro de -9.75 -36.5 150 168.6 18.79
Anadia
B Mar -9.45 -36.38 620 204.85 18.89
Vermelho
C Sebastido 9.8 -36.06 0 104.05 3.92
Ferreira
D Batalha -9.66 -37.13 120 104.04 15.72
E Colonia -10.11 -36.4 110 264.55 35.76
Pindorama

A utilizagdo de técnicas geoestatisticas possibilitou determinar a regido de dependéncia
espacial da precipitagdo para o estado de Alagoas, a qual serd utilizada em um dos cendrios
propostos com a utilizagdo de redes neurais para a estimagdo da precipitacdo para as estagdes A,
B, C, D e E, através da analise variografica. O método geoestatistico de interpolagdo espacial
“krigagem ordinaria” propiciou compreender como se da a distribui¢@o espacial da precipitacao
para os meses de maio e novembro, meses de maxima e minima distribui¢ao da precipitacao no
estado, respectivamente. Para a estimativa dos dados de precipitacdo com a técnica de krigagem
foram utilizados dois cendrios: um com as 63 estacdes disponiveis para Alagoas, e outro com 58
estagoes, sem as estacoes A, B, C, D e E, onde serd observada a eficacia da metodologia para a
interpolag@o de dados pontuais para essas estagoes.

Foram utilizados para se obter a regido de dependéncia variogramas isotrépicos do tipo
esférico, exponencial e gaussiano, ambos com patamar. A regido de dependéncia ¢ observada
através da andlise de um dos pardmetros variograficos, o “Alcance (a)”, o qual define a regido
onde a precipitagdes das estagdes vizinhas, de uma estacao base, podem ser utilizadas para
estimar valores de precipitagdo dessa estagao.

Através da analise variografica definiu-se a regido de dependéncia espacial para os
meses de maio e novembro de 72 e 80Km, respectivamente. No entanto, optou-se em
determinar uma distancia “padrao” para todos os meses em estudo de 70Km. Esta distancia foi
adotada para facilitar o processo de selecao das estagdes dentro desta area. Um exemplo desta
regido de dependéncia adotada para a estagdo “A” Limoeiro de Anadia-AL, no centro do raio,
pode ser observada na Figura 8, onde todas as estacdes dentro deste raio podem ser utilizadas

para a interpolacao da precipitacao nesta estagao.
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Figura 8: Regido de dependéncia espacial da estagdo de Limueiro de Anadia

Para a interpolagdo temporal da precipitagdo foram selecionados dados didrios de
precipitagdo de cinco estagcdes pluviométricas e uma estacao fluviométrica, ambas localizadas
na Bacia do Rio Mundat, localizada entre os estados de Alagoas e Pernambuco,
correspondentes ao periodo de 1993 a 2002. Destas estagdes apenas trés com dados de
precipitagdo e uma com vazao foram utilizadas. A informacao geografica das estacdes e outras
informagdes relevantes sdo apresentadas na Tabela 3. A estagdo Fazenda Boa Fortuna esta
localizada no municipio de Rio Largo, e dispdem de dados de precipitagdo e de vazao. As
demais estagdes recebem o nome do municipio de sua localizagdo. A localizagdo das estagdes e

sua distribui¢do espacial podem ser observadas na Figura 9.

TABELA 3: Informagdes das estagdes utilizadas para a interpolagdo temporal

Codigo Nome das estagcoes Latitude (°)  Longitude (°)  Altitude (m)
3887092 Sdo José da Laje 09" 01" 3603 250
3887392 Unido dos Palmares 09" 10' 3603 155
3887358 Santana do Mundau 09° 10’ 36 13 221
3888615 Murici 09°19' 35°56' 82

3888936 Fazenda Boa Fortuna 09°29' 35°50' 62
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W Unifio dos Palmares

. Samtana do Mundai

Figura 9: Localizacao espacial das estagdes na bacia do Rio Mundau

3.1.3. Interpolacio da Precipitaciao

Para a interpolagdo foram testadas redes neurais dos tipos MLP (Multilayer Perceptron),
com a utilizagdo dos algoritmos de treinamento Levenverg-Marquardt e a Reguralizacdo
Automatizada “Trainlm e Trainbr”, juntamente com as func¢des de transferéncias de ativagdo
“sigmoide, linear, e tangente hiperbolica” (Figura 10), ambas disponiveis em ambiente
MATLAB® 7.0. Estes algoritmos foram utilizados por apresentar bons resultados e ndo necessitar

de uma grande demanda computacional.

74

L

a = logsig(n) b= tansig(n) C = purelinin)

Figura 10: Principais funcdes detransferéncia; a) sigmoide (logsig), b) tangente hiperbdica
(tansig) e c¢) linear (purelin)
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Para a interpolagdo foram adotados alguns cenarios de entrada com diferentes
configuragcdes para o processo de treinamento das redes. Para a interpolacdo espacial os
cenarios adotados tiveram como variavel de entrada: latitude, longitude, e/ou altitudes e/ou
precipitagdo das estacdes dentro da regido de dependéncia espacial, tendo como saida a
tentativa de estimar a precipitacao das estagdes A, B, C, D e E, Tabela 4.

TABELA 4: Cenarios de utilizados para a interpolagdo espacial da precipitagao

Cenarios N° de estacoes Entrada Saida
de entrada
1 63 Latitude e Longitude Precipitacdo
2 63 Latitude, Longitude e Altitude Precipitacao
3 63 Latitude e Longitude e precipitacdo das Precipitagdo
estagdes dentro daarea de dependéncia
espacial
4 63 Latitude, Longitude, Altitude e precipitacdao Precipitacao
das esta¢des dentro da ara de dependéncia
espacial
5 245 Latitude, Longitude Precipitacao

Os cenarios 1 ao 4 utilizaram as estacoes localizadas no estado de Alagoas, o cenario-1
teve como estrada para o treinamento das redes neurais as respectivas latitudes e longitudes das
estacdes de Alagoas, para se estimar a precipitacdo. O cenario-2 utilizou como entrada a
latitude, a longitude ¢ a altitude das estagdes, tendo como saida a precipitacdo. O cenario-3 teve
como entrada latitude, longitude e as precipitagdes das estagdes dentro da regido de
dependéncia espacial. O cendrio-4 utilizou as mesmas entradas do cendrio anterior mais 0s
dados de altitudes. O cenario-5, além das estacdes localizadas no estado de Alagoas, tinha como
entrada as estacdes localizadas no estado de Pernambuco. Sendo que para este cenario a rede
utiliza como entrada apenas dados de latitude e longitude.

Para a interpolagdo temporal da precipitagdo, os cendrios adotados levam em
consideracao a influéncia dos dias anteriores com precipitagdo, podendo ser definido, por esse
método, quantos dias anteriores devem ser levados em consideracdo na tentativa de se
preencher um dia em que nao se disponha de registro de precipitagdo. Os cenarios adotados
estdo disponiveis na Tabela 5. Posteriormente, esses dados foram utilizados para a interpolacao
temporal da precipitacdo na Fazenda Boa Fortuna.

A metodologia proposta consiste em admitir que o ultimo valor de precipitagdo da
estacdo Fazenda Boa Fortuna 1,30mm nao foi medido, apresentando falha referente a erros
mstrumentais ou humanos. Na tentativa de se estimar esse dado “em falta”, foram estabelecidos
alguns cenarios, que através do historico de precipitagao existente na estacdo Boa Fortuna e em

outras estacdes proximas tentaram preencher essa falha. Também foram utilizados dados
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passados (voltas) de precipitacdes e vazdes, este ultimo para apenas um cenario, na tentativa de
se verificar quantos dias anteriores irdo influenciar na precipitacao do dia presente, uma vez que
para muitas localidades existem varios dias sem precipitacdo, precipitagdo igual a zero.

Para todos os cenarios foram estabelecidos 0, 5, 10, 15, 20 como dias passados com
precipitagdo para estimativa temporal da precipitagdo. O cenario-1 tem como entrada a
precipitagdo da Fazenda Boa Fortuna, para se estimar o dado em falta. Para o cenario-2 foram
utilizados como entrada a precipitagdo da Fazenda Boa Fortuna e da estagdo mais a jusante
Murici. O cendrio-3 além dessas estacdes utilizou a precipitagdo de mais uma estagdo Santana
do Mundau. O cenario-4 talvez o mais atipicos de todos utilizou como entrada a precipitagdo e a

vazao da estagdo Fazenda Boa Fortuna.

TABELA 5: Cenarios de utilizados para a interpolagdo temporal da precipitagao

Cendrios Dias anteriores Entrada Saida
0 Precipitacdo Precipitacdo
5 Precipitagdo Precipitacao
10 Precipitacdo Precipitacdo
1 15 Precipitagdo Precipitacao
20 Precipitacdo Precipitacdo
0 Precipitacdo e Precipitacdo Precipitacdo
5 Precipitagdo e Precipitacao Precipitacao
10 Precipitagdo e Precipitacao Precipitacao
2 15 Precipitagdo e Precipitacao Precipitagao
20 Precipitagdo e Precipitacao Precipitacao
0 Precipitagdo, Precipitagdo e Precipitagdo  Precipitacao
5 Precipitacdo, Precipitacdo e Precipitacdo  Precipitacao
3 10 Precipitacdo, Precipitacdo e Precipitacdo Precipitacdo
15 Precipitacdo, Precipitacdo e Precipitacdo  Precipitacao
20 Precipitacdo, Precipitacdo e Precipitacdo  Precipitacdo
0 Precipitacdo e Vazao Precipitacao
5 Precipitacdo e Vazao Precipitacdo
10 Precipitacdo e Vazao Precipitacao
4 15 Precipitacdo e Vazao Precipitacdo
20 Precipitagdo e Vazao Precipitacao
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Distribuicio mensal da Precipitacido no Estado de Alagoas

A distribuicdo mensal da precipitagdo no estado de Alagoas ¢ caracterizada por uma
forte variabilidade. Apresentando dois periodos distintos na distribui¢do espacial da
precipitagdo, um de maxima e outro de minima, e alguns meses de transicao. O periodo chuveso
estd compreendido entre os meses de abril a julho, enquanto o periodo seco entre os meses de
outubro a janeiro. Os meses de transicdo do periodo seco para o periodo chuvoso estdo
compreendidos entre os meses de fevereiro e margo, enquanto os meses de agosto e setembro

sdo os meses de transi¢do do periodo chuvoso para o periodo seco, Figura 11.
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Figura 11: Média mensal da precipitacao no Estado de Alagoas de 1965 a 1980

Pode-se observa que apdés o més de margo, més de transi¢ao do periodo seco para o
chuvoso, sdo observados precipitagdes sempre acima dos 140mm. Grande parte desses indices
pluviométricos ¢ devido a influencia da umidade oriunda o oceano. Apds o més de julho a
precipitagdo apresenta uma reducdo significativa em seus totais pluviométricos, onde para o
més de outubro esse valor ¢ de aproximadamente 50mm, tendo inicio o periodo seco. Sa (2006)
encontrou distribui¢ao semelhanteda precipitagcdo para o estado de Alagoas.

Deste modo, optou-se em utilizar para os estudos de estimativa espacial da precipitacdao
para Alagoas, os meses de maxima e minima distribui¢do da precipitacdo para o periodo seco e
o chuvoso. Dessa forma, foram selecionados dois meses para a interpolacao espacial eestudo da

variabilidade espacial da precipitagdo paraAlagoas: maio e novembro.
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Na distribuicdo da precipitagio mensal em Alagoas, o més de maio demonstra os
maiores valores de precipitacdo, com média de 200,56mm e mediana de 201,51 mm; enquanto
que o més de novembro apresenta o menor indice pluviométrico, com média de 26,18mm e
mediana de 23,53mm. O total anual apresenta valores médios de 1.234,27mm; com mediana de
1.238,01mm, Tabela 6.

TABELA 6: Resumo estatistico das precipitagdes pluviométricas para o estado de Alagoas,

durante o periodo de 1965/1980 (DP = Desvio Padrao; CV = Coeficiente de Variacao; PRP Min
= Precipitacdo Minima; PRP Méx = Precipitacdo Méaxima)

Meses Média Mediana DP (%) CV (%) PRPMin PRP Mix
(mm) (mm) (mm) (mm)
Jan 50,55 43,26 25,94 51,31 4,59 153,60
Fev 70,46 64,33 29,62 42,03 10,96 201,58
Mar 93,99 89,77 43,07 45,82 5,84 236,18
Abr 146,39 138,91 63,29 43,24 34,71 290,64
Mai 200,56 201,51 84,03 41,90 54,16 423,97
Jun 196,57 196,66 89,51 45,54 61,17 458,67
Jul 188,86 188,98 88,46 46,84 50,53 478,54
Ago 97,32 95,27 54,44 55,93 15,99 286,93
Set 82,85 79,81 47,88 57,78 8,84 247,00
Out 47,39 44,48 24,88 52,50 11,09 110,69
Nov 26,18 23,53 14,6 55,78 3,92 87,53
Dez 33,15 30,86 15,57 46,98 3,16 93,07
> Anual 1.234,27 1.238,01 517,73 41,95 293,16 2290,55

Diante disso, foi observado que os valores médios e medianos ndo possuem grande
amplitude entre si, mostrando que a série nao apresenta indices extremos, podendo-se entao,
trabalhar com os valores médios para o estudo dos métodos de interpolagdo. Bernardo (2002),
estudando costa leste do NEB, onde estda compreendido o estado de Alagoas, encontrou
amplitudes maximas de 100 a 240mm, para os meses de abril € maio, estando condizentes com
os indices encontrados nege estudo, ndo demonstrando erros signficativos de medigao.

O més com o menor indice pluviométrico € o de novembro, com média de 26,18mm; e
precipitagdo minima no més de dezembro, com apenas 3,16mm. J4, no periodo chuvoso, o més
que apresentou o maior registro de precipitacao foi o més de julho, com 478,54mm, apesar de o

més mais chuvoso para o periodo estudado, ter sido maio, com uma média de 200,56mm.
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O més que mais oscilou em torno da média foi o més de junho, com um desvio padrao
de 89,51% e o que menos oscilou foi novembro, com um percentual de 14,6%. Tais oscilagdes
no periodo chuvoso sdo comuns, devido ao regime dinamico da precipitagao estar associado a
diversos fatores, destacando trimestres ou quadrimestres chuvosos, como atuagdo de alguns
sistemas sinoticos, sendo a ZCAS, um dos principais sistemas atuantes no leste do nordeste
(ENE) durante esse periodo, quando alimentadas pelas perturbagdes ondulatorias dos Alisios
(Molion e Bernardo, 2002). Cohen et al. (1989) descreveram as perturbagdes costeiras que
atingem a Amazonia e o NEB, associadas a brisa maritima, e sugeriram que essas perturbagdes
sejam o fator principal para o méximo pluviométrico junto a costa, em maio-junho.

Os meses mais secos apresentaram um subtotal na precipitagdo média, de 310,58mm;
correspondendo a 25,16% do total anual, enquanto que os meses mais chuvosos apresentaram
um subtotal de 923,69mm; que corresponde a 74,84% do total anual de precipitacdo na regido.

Apesar dessa diferenca de 49,68% entre os subtotais do periodo seco e do periodo
chuvoso, o coeficiente de variacao (CV) para todos os meses oscilou mensalmente entre 41,9 e
57,78%, mostrando assim, que a margem de oscilagdo entre os meses, em escala sazonal, ndo
foi distante. No célculo do CV em escala espacial, os valores oscilaram entre um minimo de
34,56% e um maximo de 91,99% para o estado de Alagoas. Isso mostra que, no Estado ocorre
uma maior variagdo da precipitacio espacialmente do que sazonalmente, podendo ser devido a
fatores topograficos e climaticos.

Avalos (2003) encontrou coeficientes de variacdo da precipitagdo para a regido de
Galicia/Espanha, flutuando entre 20% e 146%. Segundo o autor, isso pde em evidéncia uma
heterogeneidade espacial deste parametro no clima desta regido, que em geral apresentou uma

maior variabilidade durante a estacao seca.

4.2. Dependéncia Espacial da Precipitacio

O ajuste dos variogramas testados para se determinar a regido de dependéncia da
precipitacdo para este estudo pode ser observada através de seus parametros (Patamar (C + Co)
- ponto o qual a fungdo se estabiliza no variograma; Efeito Pepita (Co) - ponto onde o
variograma toca o eixo das ordenadas e Alcance (a) - zona de dependéncia espacial), permitem
verificar se ocorre dependéncia espacial, ou ndo. Havendo dependéncia espacial, ¢ possivel se
estimar valores da propriedade em estudo para os locais ndo amostrados dentro do campo de
andlise através da técnica de Krigagem.

Entre os variogramas testados (esférico, exponencial e gaussiano) o modelo esférico

obteve melhor ajuste para o més de maio. Esse modelo descreve uma curva mais suave de sua
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funcdo apresentado resultados satisfatorio para meses com indices pluviométricos elevados
como nos trabalhos de Kuhn et al. (2007) e Garrigues et al. (2006). Os parametros variograficos
decorrente da utilizacdo do modelo esférico pode ser observados na Tabela 7. O efeito pepita
encontrado mostra valor muito baixo em relagdo ao patamar, demonstrando que na série
utilizada de dados ndo ha erros significativos de medigdes. O alcance encontrado para o més de
maio determina uma regido de dependéncia espacial de 72Km, distancia a partir da qual as
amostras tornam-se independentes, ndo existindo mais a dependéncia espacial entre as

amostras.

TABELA 7: Parametros dos modelos teoricos ajustados ao variograma experimental para a
precipitacdo média em Alagoas. (Co=Efeito Pepita, C+Cy=Patamar, a=Alcance)

Meses Modelo de C, C+GC, A
variograma (Km)

Maio Esférico 1.2881e-010 1.2769 72

Novembro Exponencial 0.1105 2.4472 80

Para 0 més de novembro o modelo exponencial de variograma demonstrou melhor
ajuste aos dados de precipitagao oreferido més. Esse modelo atinge o patamar assintoticamente,
enquanto que o modelo esférico o atinge no valor do alcance. Para este tipo de variograma a
literatura recomenda se utilizar apenas 95% do valor do patamar, como comenta Shao et al.
(2007). O efeito pepita deste modelo, semelhante 0 més de maio, demonstrou resultado
satisfatorio, mostrando a ndo existéncia de falhas que pudessem comprometer a utilizagao
desses dados.

O regido de dependéncia espacial obtida por esses modelo determina alcance de 80Km
de raio. Como a literatura ndo recomenda a utilizagdo de 100% desse alcance, a regido de
dependéncia espacial para esse més serd cerca de 76Km. Resultado muito préximo do
encontrado para o més de maio. E bom ressaltar que, em vérios estudos que envolvem atributos
naturais, os modelos esférico e exponencial sdo os que melhor expressam os resultados,
destacando-se entre esses atributos a precipitagdo pluviométrica, como o estudo de Lee et al.
(2006).

Os modelos de variogramas apresentaram resultado satisfatorio no ajuste de seus
parametros. Cambardella et al. (1994) consideram que a dependéncia espacial ¢ elevada quando
o efeito pepita ¢ inferior a 25% do valor do patamar. Isso demonstra no presente estudo
pequenos percentuais nos modelos ajustados, representando forte dependéncia espacial entre os

dados de precipitagdo
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O alcance encontrado pelos modelos de variogramas variaram entre 72 ¢ 76Km, para
maio e novembro respectivamente. Essa regido mostra a distancia dentro da qual as amostras
apresentam-se correlacionadas espacialmente, indicando a distancia a partir da qual as amostras
passam a ndo possuir correlacdo espacial e a relagdo entre elas torna-se aleatoria.

Mello et al. (2003) trabalhando com dados de precipitagdo maxima, encontraram
alcance proximos uns dos outros, na faixa de 90 a 100km para o estado Sao Paulo. Wanderley
et al. (2009a) encontraram alcance de dados de precipitagdo variaram entre 82 e 90Km para o
estado de Alagoas. Essa distancia expressa a area maxima de influéncia da variavel em estudo,
apos essa distdncia, as amostras tornam-se independente, ndo sendo mais caracterizada a
dependéncia espacial.

Haberlandt (2007) estudando dados de precipitagdo encontrou alcance que variaram de
80 a 140Km. O efeito pepita encontrado variam de 0,10 a 0,40 e o patamar de 0,60 a 0,80.
Teegavarapu (2007) encontrou efeito pepita de 0,10 a 0,20 e patamar de 0,10 a 1,20 para o
estado de Kentucky, EUA. Estes estudos validam a qualidade dos resultados encontrados.

Desta forma, neste estudo optou-se em determinar uma distancia padrao para todos os
meses em estudo de 70Km de raio. Desta forma, toda amostra cuja distancia for menor ou igual
a essa amplitude fornece informagdes sobre esse ponto, podendo ser utilizada para a estimagao
da precipitacdo em uma estagao base (no cento da regido de dependéncia espacial). As demais
estagdes que nao estao dentro desta regidode dependéncia espacial, ndo serdo usadas.

A distancia de 70Km foi adotada para facilitar e agilizar o processo de agrupamento dos
dados em planilha. Uma vez que, esta distancia estar dentro do raio minimo de dependéncia
obtido pelo més de maio de 72Km. A Figura 12 mostra como exemplo, a regiao de dependéncia
espacial para a estagdo de Limueiro de Anadia, no centro do circulo, localizada no municipio de
mesmo nome, com Latitude -9°75°, Longitude -36°5° e altitude de 150m. Onde as estagdes
localizadas dentro deste raio, foram utilizadas para a interpolagdo da precipitacao nesta estagao.

O processo foi repetid para todas as demais estagoes.
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Figura 12: Regiao de dependéncia espacial paraa estacdo de Limueiro de Anadia
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4.3. Andlise da Estimativa Espacial da Precipitacio para o Més de Maio

A precipitagdo média para o més de maio no estado de Alagoas apresenta grande
variabilidade espacial. A Figura 13 mostra a distribuicao da precipitacdo para o més de maio, na
qual pode ser observada que os maiores valores da precipitacao estdo localizados nas regides da
grande Macei¢ e litoral norte, apresentando valores de 250 a 320mm. A pluviometria sofreu
uma significativa reducao ao adentrar no continente com uma variagao, que pode até chegar a
200mm, no sertdo e sertdo do Sao Francisco. A regido do agreste torne-se o divisor de aguas,
com indices de precipitacio variando de 150 a 250mm. Apods essa regido, os totais

pluviométricos sao inferiores a 100mm em boa parte do sertdo esertdo do Sao Francisco.
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Figura 13: Interpolagdo espacial daprecipitagdo no estado de Alagoas para o0 més de maio com
63 estacdes

Amorim et al. (2008) utilizaram os métodos interpoladores Inversos da Distancia e
funcdo Spline e Wanderley et al. (2009b) o método de Krigagempara estudarem a variabilidade
espacial da precipitagdo para Alagoas encontraram totais pluviométricos variando de 8 a
332mm e 10 a 335mm, respectivamente. Bernardo (2002) mostrou que os grandes totais de
precipitagdo que ocorreram, durante o inverno, com picos no més de maio, estdo associados a

penetragdo de massas de ar de origem polar.
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De acordo com Molion de Bernardo (2002), o més de maio estd inserido na quadra
chuvosa do nordeste, que compreende os meses de abril, maio, junho e julho, sendo o periodo
mais imido, onde em anos chuvosos, cerca de 60 a 70% das chuvas que caem sdo devidas ao
deslocamento da Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS) alimentada pela corrente de
umidade dos Alisios, intensificando os sistemas de brisa (em que sua circulacdo pode chegar a
300km adentro do continente), formando células convectivas, que penetram mais ao continente.
Os meses que estdo inseridos na quadra chuvosa do estado de Alagoas mostram grande
potencialidade para o cultivo agricola.

Os resultados obtidos na estimagao da precipitagdo para as estacdes A, B, C, D e E, para
o més de maio no estado de Alagoas, ndo mostraram uma variacao significativa entre os totais
observados e os estimados pelo método de krigagem ordinéria. A excegdo estar nos resultados
obtidos para a estagdo C e E, que devido a grande variabilidade da precipitagdo na regido,

mostrou uma diferenga maio entres os dados otservados e estimados, Figura 14.
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Figura 14: Interpolacao espacial daprecipitacao no estado de Alagoas para o més de maio com
58 estagdes
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4.3.1. Analise da Estimativa Espacial daPrecipitacao parao Més de Novembro

A distribuigdo espacial da precipitacdo para o més de novembro em Alagoas mostra que
o estado, em quase toda sua totalidade, apresenta indice pluviométrico que oscilam em torno de
10 a 40mm, Figura 15. Esses totais abrangem uma area que incluem o Sertdo, Sertdo do Sao
Francisco, Agreste e parte do Litoral e Zona da Mata. Os maiores indices de precipitacdo, para

este més, sdo observados no nordege do estado, chegando a valores acima de 70mm.
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Figura 15: Interpolagdo espacial daprecipitagcdo no estado de Alagoas para o més de novembro
com 63 estacdes

O més de novembro esta compreendido entre os meses do periodo seco que se estendem
entre os meses de outubro, novembro, dezembro e janeiro. Esses meses sdo marcados por
apresentar déficit de precipitagdo, o que pode ocasionar perdas agrarias expressivas para o
estado, prejudicando no plantio da cana-de-agucar. .

Amorim et al. (2008) utilizaram os métodos interpoladores Inversos da Distancia e
funcdo Spline e Wanderley et al. (2009b) o método de Krigagempara estudarem a variabilidade
espacial da precipitacdo para Alagoas encontraram totais pluviométricos variando para o més de
novembro de 8 a 116mm e 7 a 76mm. A configuragio da distribuicdo da precipitagdo pode esta

caracterizada pela atuacdo de sistemas de brisa e de eventuais sistemas frontais, além da
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hipotese da presenca de vortices ciclonicos associados a sistemas frontais.

No estudo de Comrie e Broyles (2002) os autores comentaram que, em geral, a
variabilidade da precipitacdo no verdo e inverno estd ligada a trocas de calor em dire¢des zonais
e meridionais, ¢ movimentos no sentido leste-oeste do anticiclone, ou cavado, sobre a regido.
Os autores observaram também que processos convectivos localizados conduzem as anomalias
no verao, sendo espacialmente mais complexas que no inverno, quando hé presenca de sistemas
sindticos de grande escala, como os sistemas frontais, que causam precipitagao.

Devida a variabilidade da precipitacdo ser menos proeminente no més de novembro do
que o més de maio, a estimativa da precipitagdo para as estagdes A, B, C, D e E foi satisfatoria,
Figura 16. Sendo observado a maior diferenca entre o valor observado e o estimado na estagao

E, de aproximadamente 7mm.
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Figura 16: Interpolagdo espacial daprecipitagdo no estado de Alagoas para o més de novembro
com 58 estacoes
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4.4. Interpolaciao Espacialda Precipitacio com Redes Neurais Artificiais

4.4.1. Interpolacao Espacial da Precipitacido para o Cenario-1

A estimativa de dados de precipitagdo para o cenario-1 consiste na utilizagao da latitude
e da longitude, das estacdes de medicao utilizadas para a interpolacao localizadas no estado de
Alagoas, como dados de entrada. A saida das redes neurais ¢ referentes a precipitacao das
estagdoes A, B, C, D ¢ E, na tentativa de ser estimar os valores observados de precipitacao das
respectivas estagoes.

O coeficiente de correlagdo obtido no treinamento das redes neurais para a interpolagao
da precipitacdo, para os meses de maio e novembro foram de R=0,902 e R=0,825
respectivamente, Figuras 17 e 18. Segundo Ferreira (2005), os coeficientes de correlagao baixos
e pouco significativos poderdo influenciar no ajuste estatistico dos modelos, reduzindo xsua

dependéncia espacial.

o melhorajuste & A = (D828 T + (34.7)

450 - - +  WALIDAGAD
& x  TESTE
400 - : 1 © TREINAMENTO
a5 A=T
a5 T e melhar ajuste linear
300+ -
280 | .
=T

200k -
180} -
100}

0k i

|:| 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500

&
Figura 17: Coeficiente de correlagdo para o més de maio obtido pelo cenério-1
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o melhor ajuste & A = (D685 T + (2.63)
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Figura 18: Coeficiente de correlagdo para o més de novembro obtido pelo cendrio-1

As figuras mostram distribui¢do das estacdes utilizadas para o processo de validacao,
teste e treinamento das redes, bem como o melhor ajuste linear da reta. As equagdes
demonstradas nas figuras A=(0.82)T + (34.70) e A=(0.68)T + (8.63) respectivamente para os
meses de maio € novembro, mostram um melhor ajuste para o0 més de maio do que o més de
novembro, com coeficiente de correlagdo mais proximo de 1. Pellegatti (2007) ressaltou que no
contexto da precipitacdo, a latitude e a altitude proporcionaram coeficientes elevados e
significativos, mostrando que ¢ possivel modelar adequadamente os totais precipitados em
funcdo das coordenadasgeograficas e altitude.

Os dados interpolados de precipitagdo para as estagdes A, B, C, D, e E para os meses em
estudo podem ser observados na Tabela 8 para o0 més de maio e Tabela 9 para o més de
novembro. As tabelas mostram os valores observados e estimados de precipitacdo para as
estagoes A, B, C, D e E, e o Erro Absoluto Médio (EAM) e o Erro Percentual Médio Absoluto
(EPMA). O EAM mostra a diferencia existente entre os dados estimados e observados na

estacdo, ja o EPMA exprime essa diferencia em porcentagem.
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TABELA 8: Precipitagdo observada e estimada para o més de maio nas estagdes A, B,C,De E
para o cendrio-1, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual Absoluto
Médio

Més de Maio
Estacoes Precipitagdo (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 168,60 191,36 22,76 13,49
B 204,85 143,00 61,85 30,19
C 104,05 103,49 0,56 0,53
D 104,04 119,80 15,76 15,14
E 264,55 259,72 4,83 1,82

A interpolagdo realizada para o més de maio com o cendrio-1 demonstrou menores
valores para a estacdo C com EAM=0,56mm entre o valor observado na estagao e estimado pela
rede neural ¢ EPMA=0,53%. Os valores observados na estacio B, com EAM=61,85 ¢
EPMA=30,19, mostram que para a estacdo B apesar de um erro absoluto médio de 61,85mm, a
metodologia utilizada foi capaz de estimar 69,81% da precipitagdo observada nessa estagao.
TABELA 9: Precipitagdo observada e estimada para o més de novembro nas estagdes A, B, C,

D e E para o cenario-1, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual
Absoluto Médio

Més de Novembro

Estacoes Precipitagdo (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 18,79 18,72 0,07 0,37
B 18,89 13,1 5,79 30,65
C 3,92 3,48 0,44 11,22
D 15,72 15,49 0,23 1,46
E 35,76 32,34 3,42 9,56

O cenario-1 para o més de novembro teve como resultado mais expressivo os valores
estimado para a estagdo A. Entre o valor observado 18,79 ¢ o estimado 18,72 conseguiu um
EAM=0,07mm ¢ um EPMA=0,37%. Feng e Hong (2008) em simula¢do hidrolégica utilizando
redes neurais para a interpolagdo de dados de precipitagdo na China, encontrou erro médio na
estimacao de 0.44% e 0.58%.

Os resultados mostrados na Tabela X denotam que a interpolagdo realizada para o més
de novembro obteve resultados mais expressivos do que os obtidos para o més de maio. Esta
evidencia pode estd relacionada ao fato de que o més de novembro apresenta uma menor
variabilidade espacial da precipitagdo. Segundo Chiang et al. (2007) a variabilidade espacial

pode ser a causadora de grande incerteza.
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4.4.2. Interpolacao Espacial da Precipitacdo para o Cenario-2

Para o cendrio-2, além dos valores da latitude e longitude foi utilizados também as
respectivas altitude das estagdes de medi¢des. Uma vez que, a altitude, a latitude e a longitude
influenciam nas condi¢des climaticas de uma regido (MELLO e SILVA, 2009). A caracterizagao
das chuvas em funcdo da altitude surge como uma alternativa para minimizar erros na
estimativa, onde qualquer melhoria na estimativa de precipitagdio pode ser considerada
significativa, uma vez que, a precipitagdo ¢ um insumo fundamental que governa a resposta dos
sistemas hidrolégicos.

Para o periodo de validacao, teste e treinamento podem ser observados nos resultados
obtidos neste cenario, que a utilizacdo dos dados de altitude, além dos de latitude e longitude,
proporcionaram uma melhora significativo no treinamento da rede, em compara¢do ao cenario
anterior, com coeficiente de correlacdo de R=0,914 e R=0,912, para maio e novembro, Figuras
19 e 20.
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Figura 19: Coeficiente de correlagdo para o més de maio obtido pelo cenério-2
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o melhor ajuste & A =(0.835) T +(4.85)
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Figura 20: Coeficiente de correlagdo para o més de novembro obtido pelo cenario-2

A utilizacao de dados de altitude das estagdes pode nos da informagdes adjacentes da
influéncia da topografia local na distribui¢ao da precipitagdo, onde se pode modelar valores
mais expressivos de precipitacdo do que sem o uso desta variavel de entrada.

Resultado observado também por Sa (2006), que na tentativa de estimar dados de
precipitacdo utilizando latitude e longitude, constatou uma melhora significativa nos resultados
quando além da latitude e da longitude utilizou também dados de altitude. Fenille ¢ Cardim
(2007) analisaram a variabilidade espacial da altitude e das precipitagdes pluviométricas e
constaram que essas varidveis apresentam forte dependéncia espacial e estdo diretamente
correlacionadas.

Os resultados obtidos da estimativa de dados de precipitagdo para més de maio
utilizando-se do cendrio-2 sdo mostrados na Tabela 10. Para a estagdo B, que demonstrou
melhor resultado para o0 més de maio, o valor estimados mostra um EAM=4,38mm e um

EPMA=2,13% entreo valor observado e estimado.
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TABELA 10: Precipitacdo observada e estimada para o més de maio nas estagoes A, B, C, D e
E para o cenario-2, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual Absoluto
Médio

Més de Maio

Estacoes Precipitagdo (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 168,6 208,19 39,59 23,48
B 204,85 209,23 4,38 2,13
C 104,05 72,30 31,75 30,51
D 104,04 100,90 3,14 3,01
E 264,55 214,32 50,23 18,98

Observando-se a Tabela 10 nota-se que a estagdo D mostrar um EAM menor que o
observado na estagdo B. Esse fato ndo pode ser confundido pelo leitor levando-o a acreditar que
o valor estimado para a estagdo D ¢ melhor do que o estimado para a estagdao B. A estacdo D
obteve EPMA=3,01% que em comparagdo ao demonstrado na estagdo B de EPMA=2,13%,
percebe-se que 0 EPMA maior nesta estacdo D do que na B. Onde para a estagao D eu tenho um
menor valor entre o observado e o estimado, que corresponde a uma diferencia maior em
porcentagem em compara¢ao com a estacao B.

Para 0 més de novembro a interpolagdo da precipitagdo que demonstrou melhor
resultado foi obtido para a estacio C com EAM=0,04 ¢ EPMA=1,02. Para este cenario os
valores do EPMA nao variaram muito entre os dados observados e estimados pela as redes
neurais. O EAM maximo encontrado para o cenario-2 foi de 2,50mm para a estacao A, este
cenario demonstrou também EPMA variando de 0,04 a 12,08mm, evidenciando o menor EPMA
dos méaximos observadcs para os outros cenarios, Tabela 11.

TABELA 11: Precipitagdo observada e estimada para o més de novembro nas estagcdes A, B, C,

D e E para o cenario-2, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual
Absoluto Médio

Més de Novembro

Estagdes Precipitagdo (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 18,79 21,06 2,27 12,08
B 18,89 19,49 0,60 3,71
C 3,92 3,88 0,04 1,02
D 15,72 16,41 0,69 4,38
E 35,76 38,26 2,50 6,99
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4.4.3. Interpolacgao espacial da precipitacio para o cenario-3

A interpolacao realizada no cendrio-3 consiste em utilizar a precipitacdo observada em
estacdo proximas, a estagdo base, juntamente com a latitude e a longitude das estagdes. Para
este cenario foram utilizadas a precipitacdo de 6 estagdes proximas a estagdo base, dentre do
raio de dependénciaespacial obtido pela analise variografica.

O numero de estagdes proximas que sao utilizadas para se estimar a precipitagdo na
estacdo base pode ser significativa devido a variabilidade espacial da precipitagdo, onde
estacdes ndo muito proximas aumentar o erro de estimativa dos dados. A utilizagdo da
precipitacdo das estacdes proximas a estacdo base proporcionaram um melhor treinamento da
rede com coeficiente de correlacdo de R=0,948 ¢ R=0,91 para o més de novembro e maio,
Figura 21 e 22. Teegavarapu e Chandramouli (2005) em seu estudo encontraram coeficiente de

correlagdo de R=0,751 utilizando 6 e 12 estacdes na tentativa de estimar dados de precipitagao.
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Figura 21: Coeficiente de correlagdo para o més de maio obtido pelo cenario-3
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Figura 22: Coeficiente de correlacdo para o més de novembro obtido pelo cenério-3

Teegavarapu et al. (2009) constataram que houve uma queda significativa do erro
absoluto quando o numero de estagdes utilizadas, para estimar a precipitagdo, no periodo de
treinamento e testes passou de 14 para 6 estagdes. Os autores mostraram também que 0s
coeficientes de correlacdo, entre as estagcdes, demonstram varia¢ao de 0,75 e 0,82 para 0,95 e
0,97 para treinamento e teste, respectivamente, quando comparado com uma esta¢do nao tao
proxima, com uma mais proxima da estagao base.

A estimativa dos dados de precipitacdo também foi considerada satisfatoria juntamente
com os coeficientes de correlacio, EAM e EPMA obtidos para os meses de maio e novembro.
Alguns resultados mostraram uma pequena variacao entre os dados observados nas estagdes de
medi¢do e os estimados, obtendo-se 99,96% de acerto na estimativa da precipitacdo do més de
maio para a estagcao C, Tabela 12.

Para a estacdo C o valor de precipitacio medido na estacdo foi de 104,05mm e o
estimado de 104,01mm. Dentre todos os cendrios utilizados para a interpolag¢do da precipitacao,
o cendrio-3 para a estagdo C obteve o melhor resultado para o més de maio, com
EAM=0,04mm ¢ EPMA=0,03%.
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TABELA 12: Precipitacdo observada e estimada para o més de maio nas estagoes A, B, C, D e
E para o cenario-3, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual Absoluto
Médio

Més de Maio
Estacdes Precipitacdo (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 168,6 118,2 50,40 29,89
B 204,85 195,16 9,69 4,73
C 104,05 104,01 0,04 0,03
D 104,04 89,74 14,30 13,74
E 264,55 185,1 79,45 30,03

Para 0 més de novembro a maior amplitude entre o valor medido na estagdao e o
estimado através das redes neurais foi para a estagdo A com EAM=6,09mm, Tabela 13. A
estacdo C mostra um EAM menor que Imm entre a precipitagdo observada e estimada na
estacdo, s6 que o EPMA dessa estagdo ¢ maior que 25% do indice observado de precipitagao.
Isso ¢ decorrente da quantidade de precipitagdo medida nessa estagdo ter um valor inferior a

4mm, onde qualquer variagao, por pequena que ela seja, da um EPMA grande.

TABELA 13: Precipitagdo observada e estimada para o més de novembro nas estacdes A, B, C,
D e E para o cendrio-3, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual
Absoluto Médio

Més de Novembro

Estagdes Precipitacao (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 18,79 12,7 6,09 32,41
B 18,89 21,00 2,11 11,16
C 3,92 2,93 0,99 25,25
D 15,72 14,79 0,93 5,91
E 35,76 28,19 7,57 21,16

O resultado mais expressivo obtido para o cendrio-3 para o més de novembro foi
estimado para a estacdo D. A precipitagdo observada nesta estacdo tem pouco mais de 15mm, ¢
verdade que para todo més de novembro a quantidade de chuva ndo alcancga indices elevados.

O erro absoluto médio e o erro percentual médio absoluto mostrados na Tabela X para a
estacdo D foide 0,93mm e 5,91%. Esse valor ndo chega a ser um resultado tdo expressivo como

o conseguido para o més de maio, pois para outros cendrio apresentaram resultados melhores.
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4.4.4. Interpolacao Espacial da Precipitacido para o Cenario-4

O cenario-4 ndo se diferencia muito do cenario anterior, sendo neste cenario além da
latitude e da longitude, a altitude também foi usada para interpolagdo da precipitagdao
juntamente com a precipitagdo das estagdes proximas, onde neste cendrio foram utilizadas o
mesmo numero que no cenario anterior, 6 estacao.

O método de escolha das estagdes mais proximas foi 0 mesmo método geoestatistico
adotado no cenario anterior. Em estudo semelhante, Teegavarapu e Chandramouli (2005)
definiram através do método de Thiessen, utilizarem quatro estacdes mais proximas para a
estimativa da precipita¢do na estacdo base, a qual foi definida no centro dos poligonos.

O método de interpolacao de valores em uma estacdo com dados que apresentam falhas,
pode ser preenchidos como uma combinacao ponderada dos valores de todas as estagdes
proximas. Deste modo, a estimativa apresenta dados significativos, se as correlagdes entre os
pesos da estacdo base e de todas as outras estagdes forem mantidos constantes.

Um fator importante também que ndo se pode passar despercebido ¢ as caracteristicas
dos dados espaciais, que podem proporcionam melhoria nos valores estimados pelos modelos.
Se a distribuicdo da precipitagdo para uma regido apresenta-se de forma homogénea a
probabilidade dos dados estimados apresentarem essa mesma distribuicdo ¢ maior.

A correlagdo obtida neste cendrio fio muito proxima dos melhores valores obtidos neste
estudo, R=0,909 e R=0,937 respectivamente para os meses de maio € novembro, Figuras 23 e
24. As equacdes de melhor ajuste mostradas nas figuras A=(0,933)T + (13,1) e A=(0,995)T +
(0,871) s@o muito proximas do ideal, uma vez que para o melhor ajuste o valar que acompanha
o termo T, tem que ter seu valor igual a 1 e o outro valor igual a 0 (zero).

A equacgdo obtida no treinamento para o més de novembro mostra um ajuste melhor do
que a equacao para o més de maio, com o valor que multiplica o termo T estando mais préximo
de 1, bem como o outro valor que mostra-se proximo de 0 (zero). Ambas as estimagdes foram
consideradas satisfatorias, onde a precipitacdo estimada para esse cenario obteve indices muito

proximos dos valores observados nas estagdes,mostrando erros pequenocs.
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Figura 23: Coeficiente de correlagao para o més de maio obtido pelo cenario4
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Figura 24: Coeficiente de correlagdo para o més de novembro obtido pelo cenério-4

A precipitagdo estimada para as estagcoes A, B, C, D e E para o més de maio pode ser

observada na Tabela 14. O melhor valor interpolado foi obtido para a estacdo B, com
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EAM=3,215 e EPMA=1,56mm. O cenario-4 apresentou EAM variando entre 3,21 ¢ 44,8 7mm,

este cenario ¢ marcado por apresentaro menor valor para os valores maximos de EPMA=27,39.

TABELA 14: Precipitacdo observada e estimada para o més de maio nas estagoes A, B, C, D e
E para o cenario-4, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual Absoluto
Médio

Més de Maio
Estacoes Precipitacdo (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 168.6 213,47 44 .87 26,61
B 204,85 208,06 3,21 1,56
C 104,05 75,55 28,50 27,39
D 104,04 87,38 16,66 16,01
E 264,55 243,01 21,54 8,14

Para o més de novembro a melhor estimativa foi obtida para estagao A com 18,79mm
observado e 18,42mm estimado. Esse estagdao apresentou EAM=0,37mm ¢ EPMA=1,96%.
Para a estagdo C ¢ observado o maior EPMA, correspondendo a 39,03%, esse valor ¢ o maior
EPMA encontrado na interpolagdo da precipitacdo para o més de novembro entre todos os

cenarios testados, mas corresponde a um desvio de 1,53mm entre o valor observado e estimado,
Tabela 15.

TABELA 15: Precipitagdo observada e estimada para o més de novembro nas estagdes A, B, C,
D e E para o cenario-4, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual
Absoluto Médio

Meés de Novembro

Estagdes Precipitacao (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 18,79 18,42 0,37 1,96
B 18,89 21,01 2,12 11,22
C 3,92 5,45 1,53 39,03
D 15,72 13,47 2,25 14,31
E 35,76 30,70 5,06 14,14
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4.4.5. Interpolacao Espacial da Precipitacido para o Cenario-5

O cenario-5 de interpolagdo da precipitacao ¢ semelhante ao cenario-1, tendo dados de
latitude e longitude como entrada, s6 diferenciando-se do mesmo pelo ntimero de estagdo que
foram utilizadas. Nos demais cenarios foram utilizados dados de 63 estagdes localizadas no
estado de Alagoas. Neste cendrio, além destas estacdes foram usadas mais 182 estagdes
localizadas no estado de Pernambuco, em um total de 245.

O uso de longas séries de dados assegura a generalizagdo temporal e espacial reduzindo
o risco de excesso na construgdo de fungdes nao-linear para avaliar a estrutura da correlagao
espacial das observagdes melhorando a precisdo do método de estimativa. Deste modo, o
aumentando o numero de estacdo ou de dados, aumenta também a capacidade de aprendizagem
da rede, existindo uma maior quantidade de dados para o periodo de validagdo, teste e
treinamento.

A correlagdo obtida para este cenario foi de R=0,904 ¢ R=0,779 respectivamente para
maio e novembro, Figuras 25 e 26. As equagdes de melhor ajuste para os meses em estudo sdo:

A=(0.82)T+ (18,7) e A=(0,613)T + (9,81) respectivamentepara maio € novembro.
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Figura 25: Coeficiente de correlagdo para o més de maio obtido pelo cenario-5
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Figura 26: Coeficiente de correlagdo para o més de novembro obtido pelo cenario-5

A precipitacdo interpolada para o més de maio pode ser vistas na Tabela 16. Para a
estacdo B o valor estimado difere 0,39% do valor registrado na estacao para o més de maio com
EAM=0,80 ¢ EPMA=0,39. Para a estacdo D o valor de precipitacdo estimado corresponde a
0,05%, com EAM=0,05 e EPMA=0,04.

TABELA 16: Precipitacao observada e estimada para o més de maio nas estacoes A, B, C, D e
E para o cenario-5, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual Absoluto
M¢édio

Més de Maio
Estagdes Precipitagdo (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 168.6 117,20 51,40 30,48
B 204,85 205,65 0,80 0,39
C 104,05 101,25 2,80 2,69
D 104,04 104,09 0,05 0,04
E 264,55 183.80 80.75 30,52

Para o cendrio-5 os valores de EAM=0,05 ¢ EPMA=0,04 s3o muito préximos do melhor
valor encontrado no estudo, com 104,04mm observados e 104,09mm estimados para o cenario-
3. Marzano et al. (2006) estimaram dados com falhas de precipitagdo com redes neurais e
encontraram EAM que variaram entre 4,4 a 4,9mm. Teegavarapu e Chandramouli (2005)

interpolando dados de precipitagdo utilizando seis estacdes encontraram AME=0,10 e
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EPMA=2,54, aumentando o numero de estagdes para doze encontrou EAM=0,09 e
EPMA=191.

Para 0 més de novembro, resultados da estimativa da precipitagdo também foram
satisfatorios, principalmente para a estagdo C, onde o valor estimado corresponde a 100% do
valor observado na estacdo de medicdo com EAM=0 ¢ EPMA=0, Tabela 17. A estacdo A
também obteve resultados satisfatdrios na interpolagao, os valores estimados diferem 0,76mm
do valor observado na estagdo e estimada pela a rede neural.

O EPMA dessa estagdao foi de 4,04%. A estacdo D foi outra que apresentou bom
resultado com EAM=0,48mm de amplitude entre a precipitacio observada e estimada na
estacdo. Os demais valores de precipitacdo estimados para as outras estacdes ndo mostraram

erros significativos.

TABELA 17: Precipitagdo observada e estimada para o més de novembro nas estacdes A, B, C,
D e E para o cenario-5, e seu respectivo Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual
Absoluto Médio

Més de Novembro

Estagdes Precipita¢ao (mm) EAM (mm) EPMA (%)
Observada Estimada
A 18,79 19,55 0,76 4,04
B 18,89 21,63 2,74 14,50
C 3,92 3,92 0,00 0,00
D 15,72 15,24 0,48 3,05
E 35,76 33,05 2,71 7,57

O cenario-5 obteve os melhores resultados do EAM e de EPMA para ambos os meses
em estudo. A interpolacdo da precipitacdo da estacdo C obteve 100% de acerto, demonstrando
EAM e EPMA igual a 0 (zero), assim como resultados expressivos para as outras estagdes.
Nourani et al. (2009) estimaram dados de precipitacdo com redes neurais encontraram erro

médio absoluto entre 0,88 a 0,96mm.
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4.5. Interpolaciao Temporal da Precipitacio com Redes Neurais Artificiais

A interpolag¢do temporal de dados de precipitacdo surge como uma alternativa para o
preenchimento de falhas existentes em banco de dados de estagcdes de medi¢des, uma vez que
essas lacunas comprometem longas séries, afetando o desenvolvimento de estudos
climatologicos e hidrologicos nas estagdes.

Deste modo pode-se afirmar que o valor de um dado dia ou més, de uma variavel,
depende de dias ou meses anteriores. Deste modo pode-se assumir que a precipitagdo (p) em
uma estacao, para um dado dia ou més (¢) € funcao da precipitagcdo (p(z-n)) de dias ou meses
anteriores (-1, t-2,..., t-n). Assim, a combinag¢do do nimero de voltas (dados passados) na
camada de entrada pode ser composta por diversas combinacdes, de modo a verificar a
influéncia de cada uma dessas voltas no preenchimento de falha de precipitagdo através das
redes neurais.

A distribuicao diaria da precipitagdo na Fazenda Boa Fortuna, a qual foi utilizada para se
estimar o dado de precipitacdo em falta pode ser vista na Figura 27. A distribui¢ao temporal da
série mostra uma forte sazonalidade existente entre os dados, ndo sendo observado na série

tendéncia.
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Figura 27: Precipitagdo didria observadana Fazenda Boa Fortuna entre os anos de 1993
a 2002
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A interpolacdo pode ser uma alternativa promissora para a reconstru¢do de dados de
precipitacdo, apresentando-se como solucdo de multiplos problemas, especialmente quando os
dados de entrada de um modelo apresentam falhas.

Os resultados obtidos com a interpolagdo para os cenarios adotados, assim como o
namero de voltas utilizadas sao mostradas na Tabela 18. Os respectivos X encontrados na tabela
sao referentes a valores que nao foram possiveis se estimar devido ao grande niumero de dados
utilizados. Os dois primeiros cendrios utilizados na interpolagdo da precipitagdo demonstraram
que a utilizagdo de dados passados, melhoraram os resultados encontrados. Jacquin e
Shamseldin (2006) mostraram que a utilizagdo de tempos passados como varidvel de entrada

tem um efeito benéficoem termos de eficiéncia nos valores obtidos.

TABELA 18: Cenarios utilizados para a interpolacdo temporal da precipitagdo com seus
respectivos nimero de voltas e dados observades e estimados

Cenarios
Numero de 1 2 3 4
Voltas Observado Estimado Estimado Estimado Estimado

0 1,30 1,20 2,25 3,00 2,04
5 1,30 1,36 2,11 3,10 4,98
10 1,30 2,20 3,40 4,02 4,62
15 1,30 3,84 2,55 X 3,36
20 1,30 3,76 X X X

O primeiro cendrio utilizou apenas dados de precipitagdo da estacdo Fazenda Boa
Fortuna, localizada no municipio de Rio Largo-AL. Este cenario obteve melhor resultado na
interpolagdo com a utilizagdo de cinco dados passados (z-5), com EAM=0,0673 e
EPMA=5,1769. O coeficiente de correlacao R=0,819 e a equagdo de melhor ajuste A=(0,564)T
+ (1,44) encontrada para o periodo de treinamento utilizando cinco voltas pode ser observado

na Figura 28.
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Figura 28: Coeficiente de correlagdo para o cenario-1 coma utilizagdo de cinco voltas

O erro médio absoluto e o erro percentual médio absoluto encontrado para os cendrios

utilizados na interpola¢do temporal da precipitacdo para a fazenda Boa Fortuna, com suas

respectivas voltas, estdo descritos na Tabela 19. Os resultados encontrados mostraram, para

alguns casos que, com o aumento do nimero de tempos passados (voltas), aumentaram também

o EAM e o RPMA.

TABELA 19: Erro Médio Absoluto e Erro Percentual Médio Absoluto dos cenarios utilizados
para a interpolagdo temporal da precipitagdo com RNA

Cenarios
Numero de 3
Voltas

EAM EPMA EAM EPMA EAM EPMA EAM EPMA

(mm) (%) (mm) (%) (mm) (%) (mm) (%)
0 0,0917 7,0538 0,9537 7,3438 1,7050 8,0085 0,7401 20,8086
5 0,0673 5,1769 0,8134 6,4010 1,8097 7.,4385 3,6851 25,9906
10 0,9039 6,2765 2,1068  8,4479 27264  9,0330 3,3239 23,9223
15 2,5495 7,8706  2,2515 8,7224 X X 2,0637 23,0634
20 2,5202 7,2133 X X X X X X
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O EAM encontrado para o cendrio-1 variou de 0,0673 a 2,5495mm, para cinco e quinze
voltas respectivamente. Este cendrio demonstrou, para cinco volta, o melhor resultado entre os
dados estimados para o preenchimento de falhas existente na fazenda Boa Fortuna. O EPMA
para esse cendrio variaram de 5,1769 a 7,8706.

O cenario dois utilizou para o preenchimento de falhas usou dados de precipitagdao
oriundos da estacdo Fazenda Boa Fortuna e da estacdo Murici. O resultado encontrado no
cenario-2 foi andlogo ao cenario anterior, demonstrando resultado satisfatorio com a utilizagao
de cinco dados passados. Este cenario para cinco voltas demonstrou EAM=0,8134,
EPMA=6,4010 e coeficiente de correlagdo R=0,693, Figura 29.
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Figura 29: Coeficiente de correlagdo para o cenario-2 coma utilizacao de cinco voltas

Partal e Kisi (2007) mostraram que a interpolagdo de dados de precipitagdo com apenas
um dia de precipitagdo anterior, melhorou o desempenho de trés estagcdes das cinco utilizadas
em seu estudo. Os autores utilizaram dados de precipitacdo com 1 a 5 dias anteriores,
concluindo que com quatro dias anteriores dados o EPMA ¢ menor e o coeficientes de
determinacao passou de 6,85 para 8,39.

A interpolacdo realizada com o auxilio do cendrio-3 utilizou as precipitagdes das
estagoes Fazenda Boa Fortuna, Murici ¢ Santana do Mundau. Esse cenario ndo demonstrou

melhoras com a utilizacdo de dados passados, isso pode ser atribuido ao fato de que, neste



63

cenario, foram utilizadas estacdes mais distantes da estagdo Boa Fortuna. Este cenario mostrou
que a utilizagdo de estagdes, ndo tdo proximas, assim como a adi¢do de dados passados, para
essa situagdo, nao trouxeram melhoras significativas nos resultados.

O resultado obtido para o cenario-3 teve o melhor ajuste com a utilizagdo de dados sem
voltas correspondendo a 3,00mm. A tabela também mostra que para alguns cenarios nao foi
possivel se estimar nenhum valor, decorrente a falta de memoria do computador utilizado. A
utilizacdo de dados passados aumenta o tempo de processamento e a demanda computacional.

O cendrio-3 obteve EAM=1,70mm, EPMA=8,00% e R=0,55, Figura 30.
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Figura 30: Coeficiente de correlacdo para o cenario-3, sem voltas

Bodria e Cermék (2000) concluiram através de seu estudo que a precipitagdo de um
determinado més foi dependente dos dois ultimos meses do ano em curso (dois tempos
passados), e da precipitagdo desse mesmo més de dois anos anteriores. O uso de trés ou mais
tempos passados nao melhorou significativamente o desempenho da rede.

O cenario-4, talvez a mais atipico dos cenarios, utilizou dados de precipitacao e de
vazao para se estimar dados de precipitagdo. O método se mostrou uma ferramenta promissora,
obtendo o terceiro melhor resultado para a interpolacao da precipitacdo, sendo inferior ao
cenario-1 sem e com cinco voltas. Remesan et al. (2009) mostraram que o EPME variou em
funcdo do niamero de dados de entrada, variando de 1,67 para 0,61 quando o numero de dados

de entrada foi aumentado de 250 para 2000.
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Este fato foi verificado para esse cenario quando o ntimero de dados passados mudou de
10 para 15 voltas, com a diminui¢do do EPMA de 23,9223 para 23,0634%. Devido a falta de
memoria do computador utilizado, ndo se pode observar com quantas voltas o valor estimado
seria satisfatorio.

A utilizacdo de dados de vazdo e de precipitagdo mostrou boa correlacdo para a
interpolagdo temporal com R=0,811, Figura 31. O EAM e o EPMA, para a interpolacao
realizada sem volta foi de 0,74mm e 20,80% respectivamente. Chang e Chen (2001) utilizaram
tempos passados e futuros para a previsdo de precipitagdo e de vazdo, com atrasos t-2, t-1, t e
t+1, encontraram EAM entre 1,38 a 7,09 e EPMA de 0,03 a 0,06.
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Figura 31: Coeficiente de correlagdo para o cenario-4, sem voltas

Coulibaly e Evora (2007) na reconstru¢do de dados diarias de precipitacdo para trés
estagoes usando rede neurais do tipo MLP encontraram EAM de 1,21, 1,22 ¢ 1,96 e r 0,843,

0,843 e 0,669 respectivamente para cada estagao.
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5. CONCLUSOES

Esta dissertacdo abordou a utilizagdo de Sistemas Inteligentes para o estudo da

variabilidade espacial e temporal da precipitacdo, visando o preenchimento de falhas

decorrentes da falta de estagdes de medi¢des, bem como, de erros instrumentais ¢ humanos de

séries temporais de dados deprecipitagdo; podemos concluir que:

O estado de Alagoas apresentou uma grande variabilidade quanto a distribui¢ao
espacial e temporal da precipitagdo, observando-se que o més de maio com
maior variabilidade obteve EPMA mais elevado;

A utilizagdo de técnicas geoestatisticas proporcionou definir a regido de
dependéncia espacial da precipitacao através da utilizagdo do variograma;

A utilizagdo do método de interpolagdo espacial Krigagem Ordinaria
condicionou compreender como se da a distribuicdo espacial da precipitagao
para os meses de maio e novembro, obtendo resultados satisfatorios na
estimativa da precipitagdo para as estacdes A, B, C, D e E, para ambos os meses
estudados;

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais com multiplas camadas (MLP) para a
interpolagdo espacial foi satisfatoria. A interpolag@o espacial para o més de maio
obteve o melhor resultado na estimativa da precipitagdo para a estacio C no
cenario-3, com EAM=0,04 e EPMA=0,03. O cenario-4 demonstrou os menores
valores para o EPMA.

Os resultados da interpolacdo espacial para o més de novembro demonstraram
EAM e EPMA melhores do que o més de maio, fato que pode ser atribuido a
menor variabilidade verificada neste més. Para este més, o cenario-2 obteve os
melhores EPMA e o cenario-5 obteve o melhor resultado da interpolagdo para a
estagdo C, com EAM e EPMA igual a zero;

A interpolacdo temporal mostrou resultado satisfatorio para os dois primeiro
cenarios com a utilizagdo de cinco dados passados. Para os cenarios 3 e 4, os
melhores resultados foram obtidos sem a utilizagdo de dados sem voltas.
Observou-se que com o aumento do numero de voltas o EAM e o EPMA

também aumentaram para alguns cenarios.



66

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALSAMAMRA, H.; RUIZ-ARIAS, J. A.; POZO-VAZQUEZ, D.; TOVAR-PESCADOR, J. A
comparative study of ordinary and residual kriging techniques for mapping global solar
radiation over southern Spain. Agricultural and Forest Meteorology, Volume 149, Issue 8, 3
August, Pages 1343-1357, 2009.

ALMEIDA; C. das N. Consisténcia de Dados Pluviométricos. Universidade Federal da
Paraiba/Departamento de Engenharia Civil/Laboratério de Recursos Hidricos e Engenharia.
Margo de 2007.

ALVES, M. C.; BOTELHO, S. A.; PINTO, L. V. A.; POZZA, E. A.; OLIVEIRA, M. S,;
FERREIRA, E.; ANDRADE, H. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental.
v.12,n.5, p.527-535, 2008.

AMORIM, R. C. F;; RIBEIRO, A.; LEITE, C. C., LEAL, B. G.; SILVA, J. B. G. Avaliagdo do
desempenho de dois métodos de espacializagdo da precipitagdo pluvial para o estado de
Alagoas. Acta Sci. Technol. Maringa. v. 30, n. 1 p. 87-91, 2008.

ASSIS, J. S.; ALVES, A. L.; NASCIMENTO, M. C. Atlas Alagoano: Espaco Goe-Historico e
Cultural Ed. Grafset. 2007.

AVALOS, J. M. M. Estimacion y Simulacion de la precipitacion en Galicia a Escala
Mensual. Tese de Doutorado. Universidade da Coruna, Espafia. 2003.

AYOADE, J. O. Introdugao a climatologia para os tropicos. 12 ed. - Rio de Janeiro: Bertrand
Brasil. p 1-319, 2007.

BAU, A. L.; GOMES, B. M.; QUEIROZ, M. M. F.; OPAZO, M. A. U.; SAMPAIO, S. C.
Comportamento Espacial Da Precipitagdo Pluvial Mensal Provavel Da Mesoregido Oeste Do
Estado Do Parana. Irriga, Botucatu, v. 11, n. 2, p 150-168, abril-junho, 2006.

BARGAOUI, K. K.; CHEBBI, A. Comparison of two kriging interpolation methods applied to
spatiotemporal rainfall. Journal of Hydrology, Volume 365, Issues 1-2, 15 February, Pages 56-
73, 2009.

BODRIA, L. e V. CERMAK, V. Prediction of extreme precipitation using a neural network:
application to summer flood occurrence in Moravia. Advances in Engineering Software. V.
31, 311-321p, 2000.

BRAGA,A. P; CARVALHO, A. P. L. F.; LUDEMIR, T. B. Redes Neurais Artificiais: Teoria e
Aplicacdes. Editora JC. 262p, 2000.

BRAGA, A. P, CARVALHO, A. P. L., LUDEMIR, T. B. Redes Neurais Artificiais: Teoria e
Aplicacdes. 2*ed., Rio de Janeiro: [TC, 2007.

BRITO, J. I. B.; BRAGA, C. C. Chuva no Estado da Paraiba em 2004. Boletim da Sociedade
Brasileira de Meteorologia (BSBMET). Vol. 29, n° 1 — margo, p27-32, 2005.

BUCENE, L. C.; ZIMBACK, C. R. L. Comparagdo de M¢étodos de Interpolacdo e Andlise
Espacial em Dados de pH, em Botucatu-SP. Irriga, Botucatu, v. 8, n. 1, p 21-28. Jan-abr, 2003.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4V1KMVK-3&_user=686332&_coverDate=02%2F15%2F2009&_alid=917356437&_rdoc=91&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_docanchor=&view=c&_ct=1512&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=40d518189c31484dec250c4100e013be
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4V1KMVK-3&_user=686332&_coverDate=02%2F15%2F2009&_alid=917356437&_rdoc=91&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_docanchor=&view=c&_ct=1512&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=40d518189c31484dec250c4100e013be
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V8W-4W4JPW5-1&_user=686332&_coverDate=08%2F03%2F2009&_alid=929895123&_rdoc=5&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5881&_sort=d&_docanchor=&view=c&_ct=1488&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=e79dca808f5138b2828d8e4b6ba5f174
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V8W-4W4JPW5-1&_user=686332&_coverDate=08%2F03%2F2009&_alid=929895123&_rdoc=5&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5881&_sort=d&_docanchor=&view=c&_ct=1488&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=e79dca808f5138b2828d8e4b6ba5f174
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V8W-4W4JPW5-1&_user=686332&_coverDate=08%2F03%2F2009&_alid=929895123&_rdoc=5&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5881&_sort=d&_docanchor=&view=c&_ct=1488&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=e79dca808f5138b2828d8e4b6ba5f174

67

CAMBARDELLA, C.A.,, MOORMAN, T.B., NOVAK, J.M., PARKIN,T.B., KARLEN, D. L.,
TURCO, R.F., KONOPKA, A.E. Field-scale variability of soil properties in Central lowa soils.
Soil Sci. Soc. Am. J. v.58, p.1501-11, 1994.

CAMARGO, E. C. G. Geoestatistica: Fundamentos e Aplicacdes. Geoprocessamento em
Projetos Ambientais, 36p. 2004.

CARVALHO, F. O. Estratégias numéricas para solucio de modelos de nao-equilibrio para
absorcio gasosa com reacdes quimicas complexas (regime estacionario e dinimico). Tese
(doutorado em Engenharia Quimica: Sistemas de Processos Quimicos e Informatica).
Universidade Estadual de Campinas - Faculdade de Engenharia Quimica. Campinas — SP.
Agosto de 2000.

CARVALHO, J. R. P; ASSAD, E. D. Analise Espacial Da Precipitacdo Pluviométrica No
Estado De Sao Paulo: Comparacdo de Métodos de Interpolagdo. Rev. Eng. Agricola,
Jaboticabal, v.25, n.2, p.377-384, maio/ago. 2005.

CHANG,F. J.; CHEN Y. C. A counterpropagation fuzzy-neural network modeling approach to
real time streamflow predition. Journal of Hydrology, Volume 245, Pages 153-164. 2001.

CHIANG, Y. M.; CHANG, F. J.; JOU, B. J. D.; LIN, P. F. Dynamic ANN for precipitation
estimation and forecasting from radar observations. Journal of Hydrology. 334, 250— 261.
2007.

CELIKOGLU, H. B. Application of radial basis function and generalized regression neural
networks in non-linear utility function specification for travel mode choice modelling.
MathEAMtical and Computer Modelling, Volume 44, Issues 7-8, October, Pages 640-658.
2006.

COELHO, G. B. Analise e Simulaciao do Processo de Transformacao de Chuva em Vazao
com Suporte de Sistema de Informacdes Goegraficas (SIGs). Dissertacio de Mestrado
Dissertacdo apresentada ao Programa de P6s-Graduacao em Ciéncias Geodésicas e Tecnologias
da Geoinformagao, do Centro de Tecnologia e Geociéncias da Universidade Federal de
Pernambuco, Recife-Pe, 93p. 2006.

COHEN,J. C. P; SILVA DIAS, M. A. F. da, NOBRE C. A. Aspectos climatolégicos das linhas
de instabilidade da Amazoénia. Cachoeira Paulista-SP, Climanalise, v.4, n 11, p34-39, 1989.

COMRIE, A. C. e BROYLES, B. Variability and spatial modeling of fine-scale precipitation
data for the Sonoran Desert of southwest Arizona. University of Arizona, Tucson, U.S.A.
Journal of Arid Environments, v. 50, 573—-592p. 2002.

COULIBALY; P., EVORA; N. D. Comparison of neural network methods for infilling missing
daily weather records. Journal of Hydrology, Volume 341, Issues 1-2, 20 July, Pages 27-41.
2007.

DJURABEKOVA; F.G., DOMINGOS; R., CERCHIARA G., CASTIN; N., VINCENT; E.,
MALERBA; L. Artificial intelligence applied to atomistic kinetic Monte Carlo simulations in
Fe—Cu alloys. Nuclear Instruments and Methods in Physics Research Section B: Beam
Interactions with Materials and Atoms, Volume 255, Issue 1, February, Pages 8-12.2007.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V0V-4JKJT2B-4&_user=686332&_coverDate=10%2F31%2F2006&_alid=946576300&_rdoc=19&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5656&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=1337&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=e1ee34942dd4b5f2619841d4a9688896
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V0V-4JKJT2B-4&_user=686332&_coverDate=10%2F31%2F2006&_alid=946576300&_rdoc=19&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5656&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=1337&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=e1ee34942dd4b5f2619841d4a9688896

68

FENG, L.; HONG, W. On hydrologic calculation using artificial neural networks. Applied
Mathematics Letters. V. 21, 453—458p. 2008.

FENILLE, M. C.; CARDIM, M. Correlacao espacial entre a altitude e as precipitagdes
pluviométricas no Estado de Sao Paulo. Sdo Paulo, UNESP, Geociéncias, v. 26, n. 2, p. 135-
141, 2007.

FERREIRA, D. F. Estatistica basica Lavras: UFLA, 760p. 2005.

FERREIRA, N. S.; REPELLI, C. A.; ALVES, J. M. B.; SOUZA, E. B. LOCZCIT — Um
Procedimento Numérico para a localizagdo do Eixo Central da Zona de Convergéncia
Intertropical no Atlantico Tropical. Revista Brasileira de Meteorologia. V.20, n° 2, 159-164p,
2005.

FILHO, T. K.; ASSAD, E. D.; LIMA, P. R. S. Regides Pluviométricas Homogéneas no Brasil.
Revista Agropecuaria Brasileira. V.40, n°4. 311-322p. 2005.

GARRIGUES, S.; ALLARD, D.; BARET, F.; WEISS, M. Quantifying spatial heterogeneity at
the landscape scale using variogram models. Remote Sensing of Environment, Volume 103,
Issue 1, 15 July, Pages 81-96. 2006.

GOMES, B. M., CRUZ, R. L. Comportamento Espacial dos Percentis 75 da Precipitagdo
Decencial parao Estado de Sao Paulo, na Primavera. Irriga, Botucatu, v. 7, n. 2, 2002.

GOOVAERTS, P. Geostatistical approaches for incorporating elevation into the spatial
interpolation of rainfall. Journal of Hydrology, 228. p 113—129. 2000.

HABERLANDT, U. Geostatistical interpolation of hourly precipitation from rain gauges and
radar for a large-scale extremerainfall event. Journal of Hydrology. 332, 144—-157p. 2007.

HINGRAY, B.; HAHA, M. B. Statistical performances of various deterministic and stochastic
models for rainfall series disaggregation. Atmospheric Research, Volume 77, Issues 1-4,
September-October, Pages 152-175. 2005.

IMAI, N. N.; VICENTE, J.; LIMA, D. L.; TACHIBANA, V. M.; SILVA, E. A.; VOLL, E;
OLIVEIRA, H. E. S. Analise Comparativa da Interpolacdo por Krigagem Ordinaria e
Krigagem por Indicacdo no Caso de Ervas Daninhas em Cultura de Soja. Unesp —
Universidade Estadual Paulista, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia — Departamento de
Cartografia. Presidente Prudente - Sp — Brasil. 2007.

JACQUIN, A. P.; SHAMSELDIN,A. Y. Development of rainfall-runoff models using Takagi—
Sugeno fuzzy inference systems. Journal of Hydrology. V. 329, 154— 173p. 2006.

JAKOB, A. A. E.; YOUNG, A. F. O uso de métodos de interpolacdo espacial de dados nas
andlises  sociodemograficas. XV ~ ENCONTRO NACIONAL DE ESTUDOS
POPULACIONAIS, ABEP, Anais. Caxambu -MG — Brasil, de 18 a 22 de setembro de 2006.

KYRIAKIDIS, P. C.; MILLER, N. L.; KIM, J. A spatial time series framework for simulating
daily precipitation at regional scales. Journal of Hydrology, Volume 297, Issues 1-4, 1
September, Pages 236-255. 2004.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4CMJD9J-1&_user=686332&_coverDate=09%2F01%2F2004&_alid=949523978&_rdoc=19&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2073&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=59862079e3e122c3f5c4ba7569f9eb63
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4CMJD9J-1&_user=686332&_coverDate=09%2F01%2F2004&_alid=949523978&_rdoc=19&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2073&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=59862079e3e122c3f5c4ba7569f9eb63
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V95-4G54HCW-2&_user=686332&_coverDate=10%2F31%2F2005&_alid=949523978&_rdoc=13&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5889&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2073&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=f87c911fd525b9504f5d7ba19fd806d9
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V95-4G54HCW-2&_user=686332&_coverDate=10%2F31%2F2005&_alid=949523978&_rdoc=13&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5889&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2073&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=f87c911fd525b9504f5d7ba19fd806d9
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6V-4K4WMXJ-1&_user=686332&_coverDate=07%2F15%2F2006&_alid=985022629&_rdoc=6&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5824&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=3138&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=85b47f1247bca88b2298adc97f86e5eb
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6V-4K4WMXJ-1&_user=686332&_coverDate=07%2F15%2F2006&_alid=985022629&_rdoc=6&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5824&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=3138&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=85b47f1247bca88b2298adc97f86e5eb

69

KUHN, G.; KHAN, S.; GANGULY, A. R.; BRANSTETTER, M. L. Geospatial-temporal
dependence among weekly precipitation extremes with applications to observations and climate
model simulations in South America. Advances in Water Resources, Volume 30, Issue 12,
December, Pages 2401-2423. 2007.

KUO, J. T.; WANG, Y. Y.; LUNG, W. S. A hybrid neural-genetic algorithm for reservoir water
quality management. Water Research, Volume 40, Issue 7, April, Pages 1367-1376. 2006.

LEE, W. K.; BIGING, G. S.; SON, Y.; BYUN, W. H.; LEE, K. H.; SON, Y.M.; SEO, J. H.
Geostatistical analysis of regional differences in stem taper form of Pinus densiflora in central
Korea. Journal of Ecological Research. Publisher Springer Japan. ISSN 0912-3814 (Print)
1440-1703. Volume 21, Number 4 / July, 2006.

LIN, G. F.; CHEN, L. H. A non-linear rainfall-runoff model using radial basis function
network. Journal of Hydrology, Volume 289, Issues 1-4, 20 April, Pages 1-8. 2004.

LI, Y. P; HUANG, G. H.; HUANG, Y. F.; ZHOU, H. D. A multistage fuzzy-stochastic
programming model for supporting sustainable water-resources allocation and management.
Environmental Modelling & Software, Volume 24, Issue 7, July, Pages 786-797.2009.

LOBBRECHT, A. H.; SOLOMATINE, D. P. Machine learning in real-time control of water
systems. Urban Water, Volume 4, Issue 3, September, Pages 283-289. 2002.

LOURENCO, R.W. Comparagio entre métodos de interpolagio para Sistemas de
Informacdes Geograficas. Dissertagdo de mestrado elaborada junto ao curso de Pos-
Graduacdo em Geociéncias — area de concentracdo em Geociéncias e Meio Ambiente do
Instituto de Geociéncias e Ciéncias Exatas da Universidade Estadual Paulista, Campus de Rio
Claro. Rio Claro, SP, 1998.

LUO; B., MAQSOOD; I., HUANG; G.H., YIN; Y.Y., HAN; D.J. An inexact fuzzy two-stage
stochastic model for quantifying the efficiency of nonpoint source effluent trading under
uncertainty. Science of The Total Environment, Volume 347, Issues 1-3, 15 July, Pages 21-34.
2005.

MACKEY, B. P. A non-linear fuzzy set technique for combining precipitation forecasts.
Conference on Weather Analysis and Forecasting, 20. Conference on Numerical Weather
Prediction, 16. American Meteorological Society, 11-15 January, Seattle, Washington. 2004.

MARCEDO, S. R.; LIMA, W. E; MACHADO, L. A. T.; JUNIOR, O. P. Monitoramento ¢
Evolucao de Descargas Elétrica Atmosferica a Sistemas Convectivos de Mesoescala. Boletim
da Sociedade Brasileira de Meteorologia, A Meteorologia e a Sociedade. Vol. 29, n°3, 67p,
2005.

MARZANO, F. S.; FIONDA, E.; CIOTTI, P. Neural-network approach to ground-based
passive microwave estimation of precipitation intensity and extinction. Journal of Hydrology.
V. 328, 121- 131p. 2006.

MELLO, C. R; SILVA, A. M. Rev. bras. eng. agric. ambient. v.13,n.1, p.68-74, 2009.
MELLO, C. R.; LIMA, J. M.; SILVA, A. M.; MELLO, J. M.; OLIVEIRA, M. S. Krigragem ¢

Inverso do Quadrado da Distancia para a Interpolagdo dos Parametros da Equagdo de Chuva
Intensas. Rev. Bras. Ci. Solo, 27:925-933, 2003.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6VR2-45M0TXV-2&_user=686332&_coverDate=09%2F30%2F2002&_alid=1037488629&_rdoc=1&_fmt=high&_orig=search&_cdi=6222&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=6&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=0384c16e3e3436df6f0d898cceaa7d21
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6VR2-45M0TXV-2&_user=686332&_coverDate=09%2F30%2F2002&_alid=1037488629&_rdoc=1&_fmt=high&_orig=search&_cdi=6222&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=6&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=0384c16e3e3436df6f0d898cceaa7d21
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6VHC-4V87DT0-3&_user=686332&_coverDate=07%2F31%2F2009&_alid=949523978&_rdoc=59&_fmt=high&_orig=search&_cdi=6063&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2073&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=3301df3f4eab9c1d42d00cae50cff36d
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6VHC-4V87DT0-3&_user=686332&_coverDate=07%2F31%2F2009&_alid=949523978&_rdoc=59&_fmt=high&_orig=search&_cdi=6063&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2073&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=3301df3f4eab9c1d42d00cae50cff36d
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4B9D86T-6&_user=686332&_coverDate=04%2F20%2F2004&_alid=946576300&_rdoc=36&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=1337&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=5636973deee2df81dcafcb848a4a328b
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4B9D86T-6&_user=686332&_coverDate=04%2F20%2F2004&_alid=946576300&_rdoc=36&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=1337&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=5636973deee2df81dcafcb848a4a328b
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V73-4JHMHN3-3&_user=686332&_coverDate=04%2F30%2F2006&_alid=978824094&_rdoc=3&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5831&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=25&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=5349a2a27c2744a38baf8a4b561d7feb
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V73-4JHMHN3-3&_user=686332&_coverDate=04%2F30%2F2006&_alid=978824094&_rdoc=3&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5831&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=25&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=5349a2a27c2744a38baf8a4b561d7feb
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6VCF-4NT84WP-2&_user=686332&_coverDate=12%2F31%2F2007&_alid=1038601766&_rdoc=5&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5953&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=4231&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=7e70ebd67b2ffcb5196d7606cafda997
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6VCF-4NT84WP-2&_user=686332&_coverDate=12%2F31%2F2007&_alid=1038601766&_rdoc=5&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5953&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=4231&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=7e70ebd67b2ffcb5196d7606cafda997
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6VCF-4NT84WP-2&_user=686332&_coverDate=12%2F31%2F2007&_alid=1038601766&_rdoc=5&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5953&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=4231&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=7e70ebd67b2ffcb5196d7606cafda997

70

MOLION, L. C. B.; BERNADO, S. O. Uma revisdo dinamica das chuvas no Nordeste
Brasileiro. Revista Brasildra de Meteorologia, v. 17, n.1, p 1-10. 2002.

MULLER, M.; FILL, H. D. Redes Neurais ’Aplicadas na Propagacdo de Vazdes. In. XV
SIMPOSIO BRASILEIRO DE RECURSOS HIDRICOS. Anais. Instituto de Tecnologia para o

Desenvolvimento — LACTEC. Centro de Hidraulica e Hidrologia Prof. Parigot de Souza —
CEHPAR. Universidade Federal do Parand —UFPR. 2003.

NIMER, E. Pluviometria da Regido Hidrica de Pernambuco e Paraiba. Série Recursos
Naturais e Meio Ambiente; 03. Rio de Janeiro: IBGE, 18p, 1979.

NOURANI, V.; ALAMI, M. T.; AMINFAR, M. H. A combined neural-wavelet model for
prediction of Ligvanchai watershed precipitation. Engineering Applications of Artificial
Intelligence. V. 22, 466—472p. 2009.

OZGUR, N. B.; KOYUNCU, M.; YAZICIL, A. An intelligent fuzzy object-oriented database
framework for video database applications. Fuzzy Sets and Systems, Volume 160, Issue 15, 1
August, Pages 2253-2274. 2009.

PARTAL; T., KISI; O. Wavelet and neuro-fuzzy conjunction model for precipitation forecasting.
Journal of Hydrology, Volume 342, Issues 1-2, 15 August, Pages 199-212. 2007.

PELLEGATTI, C. H. G. Avaliacdo espaco-temporal da precipitacio no perfil Baixada
Santista — Vertentes Oceanicas — Robordo Interriorano da escarpa da Serra do Mar-SP.
Dissertacao de Mestrado. Faculdade de Filosofia, Letras ¢ Ciéncias Humanas. Sao Paulo, Sao
Paulo, 128p. 2007.

PERES, P. L. D.; IVANIL S. BONATTI I. S.; WALTER C. BORELLI, W. C. The Linear
Interpolation Method: A Sampling Theorem Approach. Revista Controle & Automacio,Vol.14
no.4/Outubro, Novembro e Dezembro, 439p. 2003.

PINHEIRO; K. S. F., SOUSA; C. J. S., MENEZES; R. H. N. Caracterizagdo espago-emporal da
precipitacdo efetiva e do indice de aridez na bacia hidrografica do Riacho da Boa Hora, Urbano
Santos-MA. In: XII SIMPOSIO BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO REMOTO, Anais.
Goiania, Brasil, 16-21 abril, INPE, p. 2535-2542. 2005.

POKROVSKY, O.M., European rain rate modulation enhanced by changes in the NAO and
atmospheric circulation regimes. Computers and Geosciences,
doi:10.1016/j.cageo.2007.12.005.2008.

PRUSKI; F. F., PEREIRA; S. B., NOVAES; L. F. SILVA; D. D., RAMOS; M. M. Precipitagado
Média Anual e Vazao Especifica Média de Longa Duragdo, na Bacia do Sao Francisco. Revista
Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, v.8, n.2/3, p.247-253, 2004.

REMESAN, R.; SHAMIM, M.A.; HAN, D.; MATHEW, J. Runoff Prediction Using an
Integrated Hybrid Modelling Scheme, Journal of Hydrology. V. 541, 322-336p. 2009.

RENTERIA; A. R. Estimaciao de probabilidade fuzzy a partir de dados imprecisos. Rio de
Janeiro. 94p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catdlica do Riode Janeiro. 2006.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V05-4VPM59B-7&_user=686332&_coverDate=08%2F01%2F2009&_alid=978819210&_rdoc=5&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5637&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2208&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=07e5ca7d208d4980cd3b28e514a4fb1f
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V05-4VPM59B-7&_user=686332&_coverDate=08%2F01%2F2009&_alid=978819210&_rdoc=5&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5637&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2208&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=07e5ca7d208d4980cd3b28e514a4fb1f

71

SA, M. O. Variabilidade Espacial da Precipitacio para o Estado de Alagoas: Uma
aplicacao de Geoestatistica e Redes Neurais Artificiais. Dissertacdo (Mestrado em
Meteorologia/ ) — Universidade Federal de Alagoas, UFAL — Macei6, Alagoas, 2006.

SHAO, X.; STEIN, M.; CHING, J. Statistical comparisons of methods for interpolating the
output of a numerical air quality model. Journal of Statistical Planning and Inference,
Volume 137, Issue 7, 1 July, Pages 2277-2293. 2007.

SHEN, J.; SHEN, W.; SUN, H. J.; YANG, J. Y. Fuzzy neural nets with non-symmetric n
membership functions and applications in signal processing and image analysis. Signal
Processing, Volume 80, Issue 6, June, Pages 965-983. 2000.

SIROIS, A. The effects of missing data on the calculation of precipitation-weighted-mean
concentrations in wet deposition. Atmospheric Environment. Part A. General Topics, Volume
24, Issue 9, Pages 2277-2288. 1990.

SUGIMOTO, S.; NAKAKITA, E.; IKEBUCH]I, S. A stochastic approach to short-term rainfall
prediction using a physically based conceptual rainfall model. Journal of Hydrology, Volume
242, Issues 1-2, 15 February, Pages 137-155. 2001.

TEEGAVARAPU, R. S. V. ¢ CHANDRAMOULI V. Improved weighting methods,
deterministic and stochastic data-driven models for estimation of missing precipitation records.
Journal of Hydrology, Volume 312, June, Pages 191-206. 2005.

TEEGAVARAPU; R. S. V. Use of universal function approximation in variance-dependent
surface interpolation method: An application in hydrology. Journal of Hydrology, Volume
332, Issues 1-2, 1 January, Pages 16-29. 2007.

TEEGAVARAPU, R. S. V; TUFAIL, M.; ORMSBEE, L. Optimal functional forms for
estimation of missing precipitation data. Journal of Hydrology, Volume 374, Issues 1-, 30
July, Pages 106-115. 2009.

TERCEDEIRO, L. V. Hidrologia. ISEL-Instituto Superior de Engenharia de Lisboa. DEC-
Secc¢ao de Hidraulica e Obras Hidraulicas. 2006.

TRIPLET, J. P; ROCHE, G. Météorologie Générale. Ecole Nationale de la Météorologie.
Seconde Editon. p. 67-80. 1977.

TUBELIS, A.; NASCIMENTO, F.J.L. Meteorologia Descritiva: Fundamentos e Aplicacoes.
Sdo Paulo: Nobel — 2° reimpressao, p 01-374. 1983.

TUCCI; C. E. M. Hidrolégicos: Ciéncia e Aplicacio. 2. Ed.; 2.reimpr. - Porto Alegre. Ed.
Universidade/UFRGS/ Associagdo Brasileira de recursos Hidrico, p-183-186, 2001.

TUCCI, C. E. M. Modelos Hidrolégicos. Porto Alegre: Ed. Universidade/lUFRGS/ associagdo
Brasileira de Recursos Hidrcos, 1998.

VAREJAO, M. A. Meteorologia e Climatologia. Versdo digital 2 — Recife, 2006.

VALENCA, M. Aplicando Redes neurais: um guia completo. Olinda, PE: Ed. do Autor,
284p. 2005.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4WH8CFX-4&_user=686332&_coverDate=07%2F30%2F2009&_alid=1076328444&_rdoc=2&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=6&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=5d1e0d9ef9d031286539354df1192a9a
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4WH8CFX-4&_user=686332&_coverDate=07%2F30%2F2009&_alid=1076328444&_rdoc=2&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=6&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=5d1e0d9ef9d031286539354df1192a9a
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4KJV3DB-1&_user=686332&_coverDate=01%2F01%2F2007&_alid=1076328444&_rdoc=4&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=6&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=22da26536ade9932032401835bbe1796
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4KJV3DB-1&_user=686332&_coverDate=01%2F01%2F2007&_alid=1076328444&_rdoc=4&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=6&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=22da26536ade9932032401835bbe1796
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-429910G-8&_user=686332&_coverDate=02%2F15%2F2001&_alid=949523978&_rdoc=8&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2073&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=15bb04d192698687dcf45498ece86dd2
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-429910G-8&_user=686332&_coverDate=02%2F15%2F2001&_alid=949523978&_rdoc=8&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2073&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=15bb04d192698687dcf45498ece86dd2
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B757D-4893P5V-1S&_user=686332&_coverDate=12%2F31%2F1990&_alid=1031397544&_rdoc=2&_fmt=high&_orig=search&_cdi=12896&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=20503&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=846f089a0e377428fbe684a71ddcd0f1
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B757D-4893P5V-1S&_user=686332&_coverDate=12%2F31%2F1990&_alid=1031397544&_rdoc=2&_fmt=high&_orig=search&_cdi=12896&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=20503&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=846f089a0e377428fbe684a71ddcd0f1
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V18-409148R-5&_user=686332&_coverDate=06%2F30%2F2000&_alid=946569860&_rdoc=6&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5668&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2443&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=d3d0582408c0cf195bdeb151890ea703
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V18-409148R-5&_user=686332&_coverDate=06%2F30%2F2000&_alid=946569860&_rdoc=6&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5668&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=2443&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=d3d0582408c0cf195bdeb151890ea703
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V0M-4MC77FD-2&_user=686332&_coverDate=07%2F01%2F2007&_alid=985049402&_rdoc=11&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5650&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=697&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=004739715b28989af4accf331020cea5
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V0M-4MC77FD-2&_user=686332&_coverDate=07%2F01%2F2007&_alid=985049402&_rdoc=11&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5650&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=697&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=004739715b28989af4accf331020cea5

72

VENDRUSCULO, L. G.; CARVALHO, J. R. P.; VIEIRA, S. R. Uso Do Software Geoest Para
Analise Espacial Da Precipitacao Pluvial Anual No Estado De Sao Paulo. In: IV CONGRESSO
BRASILEIRO DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE INFORMATICA APLICADA A
AGROPECUARIA E A AGROINDUSTRIA. Anais, 2003.

VERMA; P, SINGH; P, GEORGE; K.V., SINGH; H.V.,, DEVOTTA; S., SINGH; R.N.
Uncertainty analysis of transport of water and pesticide in an unsaturated layered soil profile
using fuzzy set theory. Applied Mathematical Modelling, In Press, Corrected Proof, Available
online 15 December 2007.

VIANELLO, R. L.; ALVES, A. R. Meteorologia basica e aplicacdes. Ed. UFV, p 15-446.
2006.

VILLELA, S. M.; MATOS, A. Hidrologia Aplicada. Sao Paulo, Ed. McGraw-Hill do Brasil. p
5-315. 1975.

WANDERLEY, H.S,; CARVALHO, F. de O, AMORIM; R. F. C. Anélisq espacial da
precipitagdo para o Estado de Pernambuco. In: IX SIMPOSIO DE RECURSOS HIDRICOS DO
NORDESTE. Livro de Resumo. Anais. Salvador-BA. Novembro, pagina 148. 2008.

WANDERLEY, H. S.; CARVALHO, F. O.; RICARDO CARLOS FERREIRA DE AMORIM,
R. C. F. Analise geoestatistica da precipitagdo para o estado de Alagoas. In: XVIII
CONGRESSO BRASILEIRO DE RECURSOS HIDRICOS. Livro de Resumo. Anais. Campo
Grande-MT. Novembro, pagina 236. 2009

WANDERLEY, H. S.; CARVALHO, F. O.; RICARDO CARLOS FERREIRA DE AMORIM,
R. C. F; CARVALHO, A. L. Estudo dos meses de maxima e minima distribuicdo da
precipitacdo no estado de alagoas. In: XVI Congresso Brasileiro de Agrometeorologia. Anais.
Setembro, Belo Horizonte, MG. de 2009b.

XAVIER, T. de M. B. S., Chuvas intensas em janeiro/fevereiro 2004 no Ceard e a previsao em
anos de neutralidade no Pacifico. Boletim da Sociedade Brasileira de Meteorologia
(BSBMET). Vol. 29, n° 1 — margo, p 17-26. 2005.

YURDUSEV, M. A.; FIRAT, M. Adaptive neuro fuzzy inference system approach for
municipal water consumption modeling: An application to Izmir, Turkey. Journal of
Hydrology, Volume 365, Issues 3-4, 25 February, Pages 225-234. 20009.

ZAMBOTIL J. L. Mapas pluviométricos médios mensais no verido para o Estado do Parana,
utilizando métodos geoestatisticos. Tese (Doutorado em Agronomia/Energia na Agricultura) -
Faculdade de Ciéncias Agronomicas, Universidade Estadual Paulista. Botucatu, 134p.2001.

ZAMBOTL J. L.; MELEM, V. M. Precipitacdo Pluviométrica do Litoral e do Interior Do
Estado do Parana, Mapeada Por Métodos Geoestatisticos. Botucatu-SP, 2002.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4V3HFJ6-2&_user=686332&_coverDate=02%2F25%2F2009&_alid=1037482871&_rdoc=9&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=11&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=0ad7030d02ab28c73cb52eca05ba072b
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V6C-4V3HFJ6-2&_user=686332&_coverDate=02%2F25%2F2009&_alid=1037482871&_rdoc=9&_fmt=high&_orig=search&_cdi=5811&_sort=r&_docanchor=&view=c&_ct=11&_acct=C000037240&_version=1&_urlVersion=0&_userid=686332&md5=0ad7030d02ab28c73cb52eca05ba072b

73

7. ANEXO

TABELA 20 : Codificag@o, nome e localizagdo das 63 estagdes pluviométricas selecionadas do banco
de dados da ANA, distribuidas no estado de Alagoas
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Cadigo Nome Latitude (°) Longitude (°) Altitude (m)
835072 Colonia Leopoldina -8.91 -35.71 166
835073 Ibateguara (Piquete) -8.98 -35.93 505
935001 Flecheiras -9.28 -35.71 70
935005 Maceio -9.56 -35.78 5
935010 Maragogi -9.01 -35.23 5
935011 Matriz de Camaragibe -9.16 -35.51 16
935012 Murici -9.31 -35.94 82
935013 Passo de Camaragibe -9.23 -35.48 90
935016 Porto Calvo -9.06 -35.4 54
935019 Porto de Pedras (DNOS) -9.16 -35.3 22
935021 Rio Largo -9.48 -35.83 62
935023 Satura -9.58 -35.81 10
935024 Saude -9.53 -35.63 10
935025 Sdo Luiz do Quitunde -9.33 -35.55 4
935028 Tatuamunha -9.23 -35.35 12
935054 Pilar (3898211) -9.63 -35.96 8
936010 Atalaia -9.51 -36.01 54
936014 Capela (Conceigdo do Paraiba) -9.43 -36.08 34
936015 Craiba (Caraibas) -9.61 -36.78 230
936016 Fazenda Varrela -9.7 -36.05 100
936019 Igaci (Olhos d'agua do Acioli) -9.55 -36.63 240
936020 Junqueiro -9.93 -36.48 120
936022 Lagoa da Canoa -9.83 -36.73 235
936026 Limoeiro de Anadia -9.75 -36.5 150
936028 Major Isidoro (Sertdozinho) -9.53 -36.98 217
936031 Mar Vermelho -9.45 -36.38 620
936032 Minador do Negrao -9.31 -36.86 393
936033 Munguba -9.06 -36.2 404
936034 Palmeira dos Indios -9.4 -36.65 342
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	63,29
	43,24
	34,71
	290,64
	Mai
	200,56
	201,51
	84,03
	41,90
	54,16
	423,97
	Jun
	196,57
	196,66
	89,51
	45,54
	61,17
	458,67
	Jul
	188,86
	188,98
	88,46
	46,84
	50,53
	478,54
	Ago
	97,32
	95,27
	54,44
	55,93
	15,99
	286,93
	Set
	82,85
	79,81
	47,88
	57,78
	8,84
	247,00
	Out
	47,39
	44,48
	24,88
	52,50
	11,09
	110,69
	Nov
	26,18
	23,53
	14,6
	55,78
	3,92
	87,53
	Dez
	33,15
	30,86
	15,57
	46,98
	3,16
	93,07
	∑ Anual
	1.234,27
	1.238,01
	517,73
	41,95
	293,16


