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RESUMO

A disponibilidade de séries continuas de chuva pode viabilizar a execugdo de muitos estudos que nao seriam possi-
veis com séries falhadas, porém estas normalmente fazem parte da realidade dos dados disponivers, devido a dificuldades
técnicas, operacionais e orcamentdrios. O objetivo desta pesquisa é testar uma metodologia com redes meurais artificiais
(RNAs) para o preenchimento de falhas em séries horarias de dados de precipitacao. Utilizou-se wma série de dados pluviomé-
tricos hordrios de nove estagées, em uma bacia de 78 km?, localizada na regido noroeste do Rio Grande do Sul, a qual possui
clima temperado com quatro estagoes climaticas anuais bem definidas. Foram experimentadas trés diferentes alternativas,
com respeito a extensdo e disposicao das séries horarias utilizadas: 1. Séries longas de treinamento e verificacdo, com aproxi-
madamente 365 dias; 2. Séries curtas de treinamento com aproximadamente 12 a 30 dias, e vdrias séries também curtas de
verificagao, independentes da estacao climatica; 3. Séries curtas (também de 12 a 30 dias), semelhantemente a alternativa
anterior, porém com verifica¢io do preenchimento somente em periodos proximos ao tresnamento (menos de 30 dias de dife-
renga). Obteve-se os melhores resultados com a terceira alternativa, cujos coeficientes de Nash-Sutcliffe (NS) foram superiores
a 0,9, tanto no tresnamento quanto na verificacdo, em todos os postos analisados, reproduzindo bem os picos de verao. Isto
demonstra que, mesmo em bacias onde as precipitacoes sio consideradas homogeneas, as relagoes entre postos pluviométricos
nao sao constantes, requerendo treinamento para cada processo atmosférico especifico, para preenchimento de falhas em
periodos curtos e sucessivos ao treinamento.

Palavras chave: serie temporal continua, dados hordrios de chuva, treinamento sazonal.

INTRODUCAO A caracteriza¢do da variabilidade temporal e
espacial das precipitacoes é imprescindivel para
quantificar adequadamente os efeitos ocasionados,

O conhecimento do regime hidrico em uma de modo especial, ao controle do escoamento su-
bacia hidrografica é fundamental nos estudos hidro- perficial em dreas urbanas e rurais (CRUCIANI et
l6gicos que servem como base para projetos de dife- al., 2002). )
rentes usos de agua, sendo indispensavel a gestao A Agéncia Nacional de Aguas disponibiliza
sustentavel dos recursos hidricos (SANTOS et al, os dados hidrolégicos, através do Portal SNIRH
2009). Os dados pluviométricos constituem elemen- (www.ana.gov.br/portalsnrh), para a escala de tem-
to importante para o planejamento estratégico e a po diario. Em geral, os dados de chuva e vazao sao
gestao dos recursos hidricos. A disponibilidade de medidos em bacias com areas de drenagem superio-
séries temporais de precipitacio em uma bacia é res a 100 km®.
determinante na estimativa, entre outros, da capaci- Em geral, os métodos estatisticos € os mode-
dade de um manancial utilizado para abastecimento los hidrolégicos requerem séries longas e continuas
publico de dgua potavel e industrial (CARVALHO, de dados, tanto de chuva quanto de vazao. Além
2007). disso, para pequenas bacias, que tém tempo de con-

centracao menor que um dia, os modelos hidrologi-
cos, quando utilizam dados diarios, nao apresentam
boa eficiéncia (SOARES et al.,, 2010; SILVA, 2011),

requerendo frequéncia horaria.

Dados com frequéncia horaria, coletados
para estudos em bacias pequenas, quando disponi-
veis, geralmente nao constituem séries continuas
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longas. O padrao mais frequentemente encontrado
para séries de dados horarios, além da pequena
extensao, é a ocorréncia de periodos de falhas oca-
sionados por problemas de falta de precisao do e-
quipamento, deficiéncias de afericao e de calibracao
de instrumentos, indisponibilidade de pessoal quali-
ficado, falta de recursos para manutencao continua-
da, controle de qualidade insuficiente, entre outros.

Muitas vezes, as falhas nos dados sao prove-
nientes de erros nas medicoes, que foram identifi-
cados durante o processo de consisténcia, nao sendo
passiveis de correcao, resultando em lacunas. Se-
gundo Castro et al. (2000), os erros mais frequentes
sao relacionados a falhas no sensor, de defasagem
do relégio e de erros no processamento dos dados.
Além desses erros, outros fatores podem comprome-
ter o monitoramento continuo através de pluviégra-
fo, como, por exemplo, aparelhos sem manutencao
adequada, vandalismos, e problemas de entupimen-
to do coletor, ocasionado por restos de vegetais,
sedimentos ou excrementos de passaros.

Nesse contexto, quando se dispoe de um
conjunto de postos pluviométricos com frequéncia
hordria, é desejavel que se possam transferir infor-
macoes dos demais postos para um posto que con-
tenha falhas. A precisao do procedimento depende-
ra da qualidade dos modelos utilizados para o pre-
enchimento de falhas e também da distribuicao
espacial dos postos na bacia e da dinamica dos fe-
nomenos climatolégicos da regido. Porém, apesar
das incertezas geradas pelo preenchimento de fa-
lhas, a disponibilidade da série continua pode viabi-
lizar a execucao de muitos estudos que nao seriam
possiveis com séries falhadas.

A aplicacio de modelagem no preenchi-
mento de falhas, além de ser uma ferramenta util
nos estudos de gestao de recursos hidricos, facilita o
conhecimento do comportamento hidrolégico da
bacia (BARNETCHE & KOBIYAMA, 2006).

Dentre os métodos disponiveis para preen-
chimento de falhas de dados hidrometeorolégicos
pode-se destacar a utilizacao de médias de dados
observados ou de dados sintéticos obtidos com ge-
radores de dados (CHIBANA et al., 2005), o método
da ponderacao regional e da regressao linear
( BERTONI & TUCCI, 2007), regressdo linear mal-
tipla, com utilizacao de ferramentas SIG (SANTANA
et al., 2003; SILVA, 2011), aplicacao de redes neurais
artificiais (GARDNER & DORLING, 1998; MAIER &
DANDY, 2001; MAIER & DANDY, 2000; LUCIO et
al., 2006).

Carvalho et al. (1989) consideram que o uso
de equacoes de regressao utilizando dados climati-

cos constitui uma boa alternativa para o preenchi-
mento das falhas em séries historicas.

Bertoni e Tucci (2007) analisaram duas me-
todologias empregadas no preenchimento de falhas
(regressao linear e ponderacdo regional), concluin-
do que nenhuma destas foi satisfatéria ao preen-
chimento de falhas didrias e hordrias, embora sejam
aplicaveis ao preenchimento de falhas mensais ou
anuais. A complexidade fisica dos processos de pre-
cipitacao e as escalas de tempo-espaco envolvidas em
tais processos, ainda nao podem ser resolvidas satis-
fatoriamente pelos modelos numéricos. Mesmo os
modelos mais sofisticados (alta resolucao) de previ-
sao numérica de tempo (PNT) ndo conseguem, por
meio de suas parametrizacoes, estimar satisfatoria-
mente o campo de chuva horario (CUO et al., 2011).
Em uma escala de tempo horaria, os padroes espaco-
temporais do processo de chuva sio complexos, nao
lineares e altamente varidveis, o que dificulta a apli-
cacao de métodos classicos. Mesmo quando se con-
segue coincidéncia de precipitacao didria em dife-
rentes postos, existem diferencas de horas de ocor-
réncia, devido ao deslocamento das massas de ar, o
que dificulta a reconstru¢ao do campo hordrio de
chuvas.

A utilizacao de redes neurais vem sendo
proposta por vdrios autores, para a modelagem chu-
va-vazao (OLIVEIRA et al. 2013, DORNELES et al
2013; BRAVO et al. 2009; BRAVO et al. 2008); previ-
sao (WEIGEND et al., 1990; CONTRELL et al., 1995;
LACHTERMARCHER & FULLER, 1995; ELSHOR-
BAGY et al., 2000; SOUSA & SOUSA, 2010; SILVA et
al., 2006) e preenchimento de falhas de séries tem-
porais (LUCIO et al, 2006; CARVALHO, 2007),
mostrando a viabilidade da utilizacao destes mode-
los.

A RNA pode ser definida como uma ferra-
menta estatistica, que, por meio do processamento
de informacoes, gera uma saida a partir de uma ou
mais entradas. Através de sucessivas apresentacoes
dos dados de entrada e saida previamente conheci-
das, a RNA aprende a relacao entre estes, através de
um algoritmo de minimizacao de erros, procurando
reduzir o erro quadratico médio em cada iteracao
do treinamento. Assim, esta relacao pode ser aplica-
da para novos valores de entrada, os quais produzi-
rao um valor de saida associado a uma nova previ-
sao.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém a
capacidade de extrair dependéncias implicitas entre
os dados, mesmo quando nao existe entendimento
da natureza dessas dependéncias (NEVES & COR-
TEZ, 1997). Além disso, as RNAs possuem a capaci-
dade de generalizar uma resposta mesmo ao receber
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Figura 1 — Localizacao da Bacia do arroio Taboao e da rede pluviografica

Tabela 1 — Nuimero total de registros durante periodo de funcionamento de cada pluviégrafo
no periodo de 01/01,/2000 a 05/06,/2011.

. Pluvibégrafos
Registros
P13 P23 P34 P37 P40 P41 P42 P43 P51
Total 45.184 53901  81.929 83.082 53.408 21.526 53.365  53.371 60.228
Com dados  26.263  49.628 71.434 71.101 34.610  8.209 27.750  30.302 20.889
Sem dados 18.921  4.273 10495 11.981  18.798 13.317 25.615  23.069 39.339
Falhas (%) 42 8 13 14 35 62 48 43 65

uma entrada incompleta ou com erro, a capacidade
de adaptacao diante de uma situacao nova, e a ca-
pacidade de previsao de dados com base em infor-
magoes anteriores.

O objetivo desta pesquisa € testar uma me-
todologia com redes neurais artificiais (RNAs) para
o preenchimento de falhas em séries horarias de
dados de precipitacao. A pesquisa serd aplicada
para o preenchimento de séries histéricas de dados
pluviométricos horarios monitorados na bacia do
arroio Taboao — RS, no periodo de janeiro de 2000
a junho de 2011. Isto permitird o fornecimento de
subsidios que viabilizardao diversas pesquisas que

dependem da utilizacao de dados mais completos,
bem como a avaliacao de disponibilidade hidrica
para o planejamento agricola e a defesa ambiental,
por exemplo.

MATERIAL E METODOS
Area de estudo

A drea objeto deste estudo é a bacia do ar-
roio Tabodo, o qual é um afluente do rio Potiribu
(CASTRO et al., 2000). A bacia do rio Potiribu,
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Figura 2 — Periodo de funcionamento de cada pluviégrafo durante janeiro de 2000 a junho de 2011.

situada no nordeste do Estado do Rio Grande do
Sul, abrangendo uma drea total de 664 km?, ocu-
pando parte dos municipios de Ijui, Cruz Alta e
Pejucara, é formada por varias sub-bacias embuti-
das, que vem sendo monitoradas desde 1989 (CAS-
TRO et al., 1999). Na Figura 1 é apresentada a loca-
lizacao bacia do arroio Taboao, com area de drena-
gem de 78 km® bem como as estacoes pluviografi-
cas.

As precipitacoes médias anuais na regiao
sao da ordem de 1.800 mm, bem distribuidas entre
todos os meses do ano, nao sendo possivel identifi-
car um periodo de estiagem (CHEVALLIER &
CASTRO, 1991). O clima é classificado como meso-
térmico brando superimido, do tipo temperado
(Cfa) (CASTRO et al, 1993). Esta regiao possui
quatro estacoes climdticas bem definidas. A tempe-
ratura média anual do ar oscila entre 18 e 19 °C,
sendo julho o més mais frio (13 a 14 °C) e janeiro o
mais quente (24 °C). A média das temperaturas
maximas é 32 °C e a média das minimas fica em
torno de 8 °C (BELTRAME, 2000).

Dados de Precipitacao

Para a realizacao do estudo foram obtidos
dados de precipitacao de estacoes pluviograficas
existentes na bacia, no periodo compreendido ente
01/01/2000 e 05/06/2011.

A bacia possui dezesseis estacoes equipadas
com pluviégrafos automaticos de bascula. Porém,
durante o periodo estudado, apenas nove estavam

em funcionamento, P13, P23, P34, P37, P40, P41,
P42, P43 e P51, conforme Tabela 1.

O periodo que cada aparelho esteve em
funcionamento estd ilustrado na Figura 2. De ja-
neiro a julho de 2006 somente a estacio meteoro-
l6gica (P23) esteve em funcionamento. No periodo
de julho de 2006 a junho de 2007 nenhum apare-
lho permaneceu em funcionamento, por falta de
recursos financeiros. A estacao pluviométrica que
mais apresentou periodos com falhas foi a P43 (112
periodos). A P51, apesar de nao ser a estacao com
maior nimero de periodos com falhas, é a que
apresenta o maior numero de dados faltantes
(65%), pois o periodo de funcionamento da esta-
¢ao foi menor que o dos outros postos (ver Figura
2).

O pluvidgrafo automadtico de bascula con-
siste de um funil que coleta a chuva e a transporta
para um sistema constituido de uma haste apoiada
em seu centro com dois recipientes de armazena-
mento de dgua em suas extremidades. Quando a
quantidade de chuva acumulada em uma das bascu-
las atinge 0,2 mm, o peso desta quantidade de li-
quido aciona o mecanismo, que automaticamente
descarta a d4gua e prepara a outra bdscula para re-
ceber mais uma quantidade de chuva (BRAGA &
FERNANDES, 2006). Quando esse mecanismo é
acionado fecha-se um relé magnético, produzindo
um pulso que é encaminhado a uma entrada con-
tadora de pulsos em um datalogger. A precipitacao
é registrada em loggers, que totalizam os dados
acumulados da altura de precipitacio em milime-
tros, em um intervalo de tempo programado. Na

54




RBRH — Revista Brasileira de Recursos Hidricos Vvolume 19 n.1 -Jan/Mar 2014, 51-63

bacia em estudo, este intervalo de tempo é de dez
minutos.

Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais saio modelos ma-
tematicos, estruturados de forma a reproduzir o
funcionamento esquematico dos sistemas nervosos
biolégicos, sendo capazes de aprendizado, quando
submetidos a treinamento, para produzir resposta a
estimulos.

O elemento fundamental destes modelos é
o neurodnio artificial, o qual é uma evolucao do
modelo de McCullosh e Pitts (1943), formulado a
partir de observacoes do neurdnio natural. Sua
composicao basica é uma funcao de soma pondera-
da das entradas (estimulos) e uma funcao de ativa-
¢ao que atua sobre esta, resultando um sinal cor-
respondente a resposta desejada, a medida que os
parametros (chamados pesos sinapticos, em analo-
gia aos neurdnios biolégicos) sejam adequadamen-
te treinados.

A estruturacao da rede neural artificial
constitui-se de camadas sucessivas de neuronios
artificiais, sendo a primeira correspondente aos nos
de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e
uma camada de saida. Na figura 3 apresenta-se o
esquema de uma rede neural artificial com i entra-
das, j neurdnios na camada intermedidria (h), e k
neurdnios na camada de saida (s). Os parametros
wh;; € ws; sdo os pesos sinapticos, respectivamente,
das camadas, intermedidria e de saida, enquanto
que os parametros bh; e bsk sao os respectivos ter-
mos de tendéncia.

Diversos autores enunciaram simultanea-
mente teoremas da aproximacao universal com
redes neurais, para relacoes de interesse pratico,
entre os quais o de Hornik et. al. (1989), o qual
estabelece que qualquer relacdio mensuravel
r:R" - R™ pode ser aproximada uma tnica camada
interna, desde que adequadamente treinada e com
um numero compativel de neurdnios artificiais
nesta camada.

O numero de neurdnios na camada inter-
na, na pratica, depende da aplicacao e da quanti-
dade de amostras a ser utilizada no treinamento. O
método mais utilizado para a sua determinacao é a
experimentacao.

O método de treinamento retropropagativo
consiste em um método de procura dos pesos si-
napticos (a partir de valores iniciais, sorteados alea-
toriamente) o qual minimiza, em ciclos sucessivos
de aplicacao a série de registros de treinamento, a
soma do quadrado dos erros, com o uso da chama-

da regra delta (WIDROW & HOFF, 1960), ap6s a
determinacao dos erros na(s) camada(s) interme-
diaria(s), pela retropropagacao destes a partir da
camada de saida (RUMELHART et al., 1986).

== Meyrdnio intermediario
m Meyrfinio de saida
Camada de entrada

Figura 3 — Esquema de uma rede neural artificial

Para a aplicacao deste método, as funcgoes
de ativacao devem ser continuas e derivaveis em
todo o seu dominio. Outra limitacao deste método
de treinamento é a dependéncia das condicoes
iniciais, a partir das quais o treinamento corre o
risco de estacionar em minimos locais. Este feno-
meno ¢ tanto mais frequente quanto mais comple-
xa € a superficie de desempenho, a qual depende
das complexidades da rede e das relacoes que se
pretende aproximar com esta.

As condicoes das funcoes de ativacao foram
atendidas, neste estudo, pelo uso da funcao sigmoi-
de bipolar na camada intermedidria e da funcao
linear na camada de saida.

A limitacao relativa a aleatoriedade das
condicoes iniciais foi contornada com o uso de
diversas inicializacoes dos pesos sindpticos, constitu-
indo iteracoes sucessivas, e com a adocao do mode-
lo de melhor desempenho no treinamento.

O numero de neur6nios nas camadas in-
ternas foi obtido através de um processo de tentati-
va e erro, no qual foram analisados os indices de
desempenho da RNA, escolhendo-se a arquitetura
com o melhor desempenho no treinamento.

Foram treinadas, com o método retropro-
pagativo, e de forma sistemadtica, redes neurais com
duas variaveis de entrada, correspondentes as séries
de precipitacao mais proximas da série de saida,
que continham dados para o treinamento e a verifi-
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cacao. O numero de entradas escolhido resultou da
necessidade de sistematizacao e da observacao de
que a restricao a periodos com ocorréncia simulta-
nea de mais de trés séries de dados hordrios sem
falhas, para o treinamento e a verificacao, seria uma
limitacao importante.

Os testes para a escolha do nimero de ci-
clos e de iteracoes, bem como do numero de neu-
ronios na camada intermediaria, foram efetuados
com séries de dados de 2010 e de 2011, mantendo-
se as definicoes obtidas para o restante do estudo.
Uma vez que os resultados foram semelhantes com
uso de duas e de trinta iteracoes, € que o ndmero
de 20.000 ciclos nao promoveu melhoramentos na
qualidade dos resultados em relacao aos obtidos
com 10.000 ciclos, embora tenha consumido tempo
adicional consideravel de processamento, adota-
ram-se para o restante do estudo, sistematicamente,
duas iteracoes e 10.000 ciclos.

Porém, o aumento do numero de neuro-
nios na camada intermedidria, de quatro para oito,
proporcionou melhoria nos resultados de coeficien-
te de NS, aumentando a propor¢ao da variancia
explicada, da ordem de 5,4%, e sem aumento signi-
ficativo do tempo de processamento, o que justifi-
cou a escolha deste ndmero de oito neurdnios na
camada intermedidria.

Foram utilizadas séries de dados variaveis,
mas nunca sequéncias com menos de trezentos
valores, os quais foram separados em partes para
treinamento e verificacao da rede, correspondentes
a 70% e 30% respectivamente. A adoc¢do destas
proporcoes visa proporcionar uma quantidade de
amostras abrangentes para o treinamento, para que
este produza redes neurais com suficiente capaci-
dade de generalizacao (ANMALA ¢t al., 2000).

Para efeito deste trabalho, considera-se ca-
da RNA treinada um novo modelo, mesmo que
tenham a mesma arquitetura. Cada novo treina-
mento constitui a2 modelagem de um processo at-
mosférico diferente, o que se reflete nos parame-
tros resultantes.

O processo de criacao, treinamento e simu-
lacao da RNA, foi desenvolvido no software MA-
TLAB® 7.12.0, R2010a.

Séries de treinamento e de verificacao
Foram avaliadas trés alternativas de treina-
mento e verificacdo para as RNAs, em crescente

ordem de dificuldade e complexidade, sendo elas:

I.  modelos com séries longas de treinamento
e verificacdo compostas de 8.760 registros,

que representam aproximadamente 365 di-
as, sendo os primeiros 70% dos registros
hordrios para o treinamento e os seguintes
30% para a verificacao.
II.  modelos com séries curtas de treinamento
e verificacao compostas por 300 a 800 regis-
tros, que representam 12 a 30 dias, sendo a
verificacao realizada em diferentes perio-
dos ao longo do mesmo ano independente
da estacao sazonal na qual o modelo foi
treinado;
modelos com séries curtas de treinamento
e verificacao compostas por 300 a 800 regis-
tros, que representam 12 a 30 dias, sendo a
verificacao realizada sempre na sequéncia
imediata da série de treinamento, ou seja,
considerando o mesmo periodo sazonal do
mesmo ano em que foi realizado o treina-
mento.

III.

Em todas as trés alternativa foi selecionado
um periodo sem falhas com pelo menos trés pluvi-
o6grafos, sendo dois deles utilizados como entradas e
um como saida da rede, para o treinamento. Diver-
sas arquiteturas de modelo no que diz respeito a
quantidade de neurdnios da camada intermedidria
foram experimentadas, sendo selecionado o mode-
lo que resultou no melhor desempenho. A verifica-
¢ao para identificar se o modelo escolhido pode ser
utilizado para o preenchimento, foi feita com o
restante da série de precipitacao que possuia dados
tanto de entrada quanto de saida. A comparacao,
para cada série pluviografica de saida, dos dados
calculados com os observados, permitiu avaliar a
capacidade do modelo para ser posteriormente
utilizado para o preenchimento das falhas desta
série, utilizando para isso indices de desempenho.
Cada série pluviogrdfica funcionou como série de
saida em pelo menos um modelo que utilizou ou-
tras duas séries como entradas, assim como funcio-
nou como série de entrada para os modelos das
demais.

Nas trés alternativas, para cada ano foi feito
uma sequéncia de treinamento e verificacao dife-
rentes, ou seja, nao foi utilizado o treinamento de
um ano para outros anos da série histérica. As séries
de entrada e de saida foram inseridas completas, e
nao por eventos de chuva, ou seja, em dias nos
quais nao choveu, hd um registro de chuva zero a
cada hora. Para esta pesquisa foram utilizados dez
anos de dados horarios, ou seja, 87.672 registros
para cada um dos nove pluviégrafos, sendo que
parte destes registros sao lacunas (+ de 20%).
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Indices de desempenho

Para se avaliar o desempenho das RNAs, fo-
ram utilizadas duas estatisticas: o coeficiente de
Nash-Sutcliffe (NS), como usado, por exemplo, em
Zhang et al. (1998) e Silva et al. (2008), e o quantil
95% dos erros (Eg), como em Dornelles et al
(2013).

O coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS) é uma
medida da proporcao dos dados de saida que é
explicada pelo modelo. O coeficiente NS representa
a capacidade de ajuste da RNA, sendo também a
propor¢cao com que o modelo explica os dados
melhor do que estes o seriam adotando-se sistema-
ticamente a média da série como previsao. O NS
pode variar de negativo infinito (-0) a um, sendo
que valores altos indicam que a rede apresenta
elevada capacidade preditiva, sendo calculado pela
equacao 1:

_ Z(Pobst_ Pcalct)z

Z(Pobst_ %)2

NS 1)

Onde: P,p;, € a precipitacao registrada pela esta-
cao pluviométrica no intervalo de tempo ¢ (mm h™);
Peaic, € a precipitagao calculada no intervalo de
tempo ¢ (mm h'); e P,,s é a precipitacio média
registrada pela estacao pluviométrica em todo o
periodo simulado (mm h™).

Foram considerados com bom desempe-
nho, para efeito desta pesquisa, os modelos que
resultaram valores de NS superiores ou iguais a 0,90
no treinamento e na verificacao da sua aplicacao.

O uso de um quantil associado a uma fre-
quéncia, como estatistica de desempenho, é mais
robusto do que seria a do erro maximo, para avaliar
os erros nas piores condicoes, o qual poderia estar
sendo afetado por erros nos dados ou valores atipi-
cos. Portanto, neste trabalho, foi utilizado o Eg;, o
qual representa o valor com que o erro nao ¢ ultra-
passado em 95% das amostras preenchidas, ou seja,
apenas 5% dos erros dos valores calculados serdo
superiores ao Eg;.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Como primeira alternativa, adotou-se um
modelo geral, com séries longas de treinamento e
verificacdo (com 8.760 dados, que representam
aproximadamente 365 dias) sem que os periodos
de treinamento e verificacdo pertencessem ao

mesmo periodo sazonal. No entanto, dificuldades
foram encontradas. Observou-se que a verificacao
nao teve a eficiéncia adequada (O NS foi inferior a
0,85). Na Figura 4 sao apresentados os dados dia-
rios dos postos 34, 37, 40 e os valores calculados
para as lacunas do posto 40 no intervalo de 09 a 19
de janeiro de 2011. Foram utilizados os dados dos
postos 34 e 37 para andlise da coeréncia do valor
calculado do posto 40. No periodo em que se dis-
punha de dados nos trés postos, de 09 a 13/01, os
valores observados foram bastante semelhantes. O
resultado calculado pelo modelo foi compativel
com os valores observados nos postos vizinhos, con-
forme ocorrido no dia 19/01. Porém, em outros
trés momentos, o resultado calculado pelo modelo
foi muito diferente dos valores observados nos pos-
tos vizinhos, pois ora o valor de precipitacao simu-
lado era muito além do observado (16/01), ora
ficava muito abaixo (14/01 e 17/01).

Na segunda alternativa, os modelos foram
treinados por séries curtas (variando de 12 a 30 dias
de dados horarios que constituem de 300 a 800
valores), independente de a estacao climatolégica
verificada ter sido a mesma do treinamento. Para os
testes desta segunda alternativa, foram usados os
mesmos postos do treinamento e verificacio da
alternativa anterior. Observou-se uma melhora nos
indices de desempenho da verificacao em relacdao a
primeira alternativa (NS superior a 0,9), portanto
suficiente, em termos gerais, para os padroes dese-
jados.

Porém, ao analisarse a Figura 5, na qual
sao apresentados os resultados de um pequeno
periodo simulado no verao (de 16 a 19/01/2010),
observa-se que ocorrem diferencas muito grandes
entre os valores calculados para o posto 51 e os
valores observados dos postos vizinhos 37 e 42, que
foram usados como entrada na RNA para o cdlculo
das chuvas hordrias do posto 51 (Figura 5A). Para o
treinamento deste modelo, foram utilizados dados
do periodo compreendido entre 20 de setembro e
09 de outubro de 2009, nao sendo o treinamento e
a verificacado na mesma estacao climatolégica. Ob-
serva-se que os valores calculados do posto 51, do
dia 17/01 sao muito inferiores aos observados nos
postos 37 e 42.

Na terceira alternativa, além de séries mais
curtas, levou-se em consideracdo, para elaboracao
do modelo, as estacoes do ano em que se encontra-
vam a série de treinamento e a de verificacao, tendo
por objetivo minimizar possiveis efeitos dos diferen-
tes periodos sazonais. Observou-se uma melhora
nos indices de desempenho da verificacao em rela-
¢ao a primeira alternativa e desempenho igualmen

57




Preenchimento de Falhas de Dados Horarios de Precipitagdo Utilizando Redes Neurais Artificiais

mP34 mP37

@ P40 m P40 preenchido

Precipitagio (mm)

i
il IH - I sll=

> >

N
W
& NN
\t\

~
N
\"’\ \’-‘\

Tempo (dias)

Figura 4 — Preenchimento do P40, a partir dos dados das estacoes P34 e P37, no periodo de 2010 e 2011.

te satisfatério, como na segunda alternativa (NS
superior a 0,9).

A Figura 5B apresenta os dados observados
e calculados dos mesmos postos € no mesmo perio-
do (16 a 19/01/2010) da alternativa anterior, po-
rém com o modelo treinado usando séries de dados
de dezembro de 2009 e janeiro de 2010. Nota-se
que o modelo utilizado com as séries treinadas em
periodos que possuem as mesmas caracteristicas
climatolégicas do periodo preenchido conseguiu
produzir picos de precipitacao muito proéximos aos
observados nos postos vizinhos. Estes resultados
corroboram com os obtidos por Gomes et al
(2010), que trabalharam com redes neurais artifici-
ais para previsao de vazoes naturais médias didrias
em uma sub bacia do Rio Sio Francisco, e observa-
ram melhores resultados quando as redes neurais
foram ajustadas considerando os diferentes perio-
dos sazonais.

Essas diferencas sazonais que influenciam a
precipitacio em determinados periodos estao for-
temente relacionadas com fen6menos meteorol6gi-
cos regionais. Minuzzi et al. (2005), descrevem que
durante eventos do El Nifio ha uma ocorréncia de
irregularidades na distribuicio de chuvas no Rio
Grande do Sul (regidao em que se localiza a bacia
em estudo). Segundo os autores, o El Nino produz
precipitacao acima da média climatolégica em qua-
se todos os meses do ano, mas o periodo de maior
influéncia é na primavera e no inicio de verao. Por-
tanto, modelos treinados com séries de verao,
quando, por exemplo, ocorreu o fenémeno El
Nino, podem nao reproduzir bem as chuvas de
inverno.

----- P42 —— P51 (preenchido)
35 -
'g 30 - NS treinamento = 0,91
E::'/ o5 | i NS verificacao = 0,92
o i
W20 {4k
g H
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Figura 5 — Preenchimento do P51, a partir das séries P37
e P42, utilizando modelo de treinamento de setembro e
outubro (A) e dezembro e janeiro (B).
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Tabela 2 — Pluviégrafos preenchidos e usados no preenchimento e estatisticas médias do treinamento e da verificacao.

Ndmero Estatistica de treinamento Estatistica de verificagdo
Pluvidgrafo  Pluviografos de
preenchido utilizados model Er95% (mm) NS Er95% (mm) NS
odelos
Min Max Min Max Min Max Min Max
13 23,34,37,40,42 41 0,709 1,261 0,97 0,99 0,765 1,004 0,92 0,97
23 13, 34, 37, 40 12 0,591 0,785 0,99 0,98 0,432 1,083 0,96 0,98
13,23, 37,40,
34 o 48 0,007 1,076 0,94 0,99 0,002 1,170 0,9 0,99
41,42, 43,51
37 13,23, 34, 40, 51 0,03 1,430 0,91 0,99 0,005 1,420 0,9 0,99
41,42,43
23,34, 37, 41
40 3, 34,37, 41, 55 0,003 1,500 0,93 0,99 0,005 1,260 0,9 0,97
42,43, 51
41 2, ?:;’ 3571’ 40, 37 0,012 0,582 0,98 0,99 0,094 0,547 0,9 0,99
23,34,3
42 3, 34, 37, 40, 93 0 0,990 0,91 0,99 0,002 1,070 0,91 0,99
41,43, 51
43 23, 34, 37, 40, 112 0,014 0,908 0,94 0,99 0,030 1,130 0,9 0,96
41,42, 51
51 13,23, 34, 37, 106 0 0,652 0,97 0,99 0,015 0,840 0,91 0,98
40, 41, 42, 43

Er95% - Erro nao ultrapassado em 95% das amostras (minimo e méximo), por aparelho (mm) e NS - coeficiente de Nash-Sutcliffe (minimo

e maximo) no treinamento e na verificagao dos modelos.
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Figura 6 — Frequéncia de ocorréncia do coeficiente de
Nash-Suitcliffe, no treinamento (A) e na verificacao (B)
dos modelos.

As estatisticas resultantes do treinamento e
da verificacao da terceira alternativa, o nimero de
modelos feitos para preencher todas as falhas de
cada posto, e os postos utilizados como entradas em
cada modelo sao apresentadas na Tabela 2.

Analisando-se os treinamentos da RNA, ob-
serva-se que o erro ndo ultrapassado com 95% de
frequéncia para cada série de dados variou de
0,000004 e 1,5 mm, sendo que o erro maximo ocor-
reu com o modelo para o posto P40. Enquanto que,
para a verificacdo, o erro nao ultrapassado com
95% de frequéncia para cada série de dados variou
de 0,002 mm a 1,42 mm.

De maneira geral, o coeficiente de Nash-
Sutcliffe (NS) minimo encontrado no treinamento e
na verificacao dos modelos foi de 0,91 e de 0,90,
respectivamente, e o maximo foi de 0,99.

As frequéncias com que, no treinamento
(Figura 6A), os coeficientes NS pelo menos iguala-
ram o valor de 0,99 foram, para cada pluviégrafo
(13, 23, 34, 37, 40, 41, 42, 43 e 51), de, respectiva-
mente, 68%, 83%, 23%, 16%, 22%, 68%, 27%, 12%
e 90%. Os NS que igualaram ou ultrapassaram o
valor de 0,97, por sua vez, ocorreram, respectiva-
mente, com frequéncias 100%, 100%, 88%, 84%,
40%, 100%, 92%, 69% e 100%. As frequéncias com
que, na verificacao (Figura 6B), os coeficientes NS
pelo menos igualaram o valor de 0,99 foram, para
cada pluvidgrafo (13, 23, 34, 37, 40, 41, 42, 43 e 51),
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de, respectivamente, 0%, 0%, 2%, 4%, 0%, 41%,
5%, 0% e 0%. Os NS que igualaram ou ultrapassa-
ram o valor de 0,97, por sua vez, ocorreram, respec-
tivamente, com frequéncias 24%, 100%, 21%, 20%,
36%, 46%, 63%, 14% € 92%.

CONCLUSAO

Este trabalho apresentou trés alternativas
de modelos para o preenchimento de falhas das
séries pluviométricas hordrias da bacia do arroio
Taboao — RS utilizando Redes Neurais Artificias
(RNAs). A primeira proposicao, com utilizacao de
modelos com séries longas (mais de 850 valores),
apresentou no periodo de verificacao coeficiente de
Nash-Sutcliffe menor que 0,85. A segunda proposi-
cao, utilizando séries curtas para treinamento da
RNA (de 300 a 850 valores) com a série de treina-
mento e de verificacao realizadas em diferentes
periodos sazonais, apresentou um coeficiente de
Nash-Sutcliffe melhor que o da primeira alternativa
(NS > 0,9), porém nem sempre conseguiu reprodu-
zir as chuvas de verao (alta intensidade e curta du-
racao), considerando-se a correspondéncia espacial
esperada. A terceira proposicao, com séries curtas e
considerando a mesmo periodo sazonal para a série
de treinamento e de verificacao, apresentou, assim
como a segunda, resultados satisfatérios (NS > 0,9).
Além disso, observou-se visualmente a capacidade
de reproducao dos picos de verao, demonstrando a
capacidade do método em produzir solucoes regu-
lares e consistentes, com 100% dos testes apresen-
tando coeficientes de Nash-Sutcliffe entre 0,91 e
0,99 para o treinamento dos modelos e 0,90 e 0,99
para a verificacao.

Desta forma, consideramos mais prudente,
para o preenchimento de falhas de dados horarios
nesta bacia, a utilizacaio de modelos que tenham
sido treinados com dados do mesmo periodo sazo-
nal, na sequéncia anterior ou posterior ao periodo
a ser preenchido, evitando assim os possiveis efeitos
da variacao temporal do processo representado
pelo modelo.

Os resultados demonstram que a escolha da
série de treinamento na mesma estacao climatica
que os dados a serem preenchidos foram o fator
mais importante para a reproducao adequada das
chuvas horarias, inclusive dos picos de verao.
Quando o modelo foi treinado no verao, com série
curta (12 a 30 dias), o preenchimento de falhas
deve ser realizado nesta mesma estacao climatologi-
ca, N0 mesmo ano, na sequéncia imediata, anterior

ou posterior ao treinamento. Se o modelo foi trei-
nado com uma série no verao, as séries nao pode-
rao ser preenchidas no inverno, por exemplo.
Quando o modelo ¢é treinado com uma série curta
para aplicacio na mesma estacao climdtica, tendo
captado e incorporado as variacoes especificas da-
quela estacao, consegue reproduzir bem esta chuva
em uma frequéncia horaria.

Os resultados obtidos nesta pesquisa foram
promissores, € podem ser muito tteis, na medida
em que permitirao a reconstrucao de uma série
histérica, na escala horaria. Porém, deve-se ressaltar
que a eficiéncia das redes neurais artificiais para
preenchimento de falhas de dados hordrios é de-
pendente das condicoes locais de cada regiao (ta-
manho da bacia, distribuicao espacial de chuva na
bacia), qualidade dos dados de entrada e da escolha
e da configuracao da rede a ser utilizada.
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Filling Hourly Data Gaps In Rainfall Time Series
Using Artificial Neural Networks

ABSTRACT

The availability of continuous rainfall time series can
enable the execution of many studies that were not possible
using series with gaps, but these are usually part of the
reality of the data available due to technical, operational
and budget difficulties. The objective of this research is to
test a methodology with artificial neural networks (ANN)
to fill gaps in hourly series of rainfall data. We used a
series of rainfall data from nine stations in a 78 km?
basin, located in the northwestern region of Rio Grande do
Sul, which has a temperate climate with four clearly de-
fined annual seasons. Three different alternatives have
been tried with regard to the length and the arrangement of
the time series used: 1. Long series, with approximately
365 days, for training and verification; 2. Short training
series, with approximately 12 to 30 days, and also several
verification series, each one independent of the weather
station; 3. Short series (also 12-30 days), similarly to the
previous alternative, except that the verification is done
only in periods close to training. The best results were
obtained with the third alternative, whose Nash-Sutcliffe
(NS) coefficients were higher than 0.9, with both the train-
ing and verification series. This demonstrates that even in
basins where rainfall is considered homogeneous, relations
between rain gauges are not constant, requiring training
for each specific atmospheric process to fill the gaps in
short, successtve periods.

Key-words: continuous time series; rain hourly data;
neural network, seasonal training.
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