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Introdução 
As ocorrências das precipitações são 

der ivadas de fenômenos atmosféricos que se 
interagem com a superfície terrestre por meio 
de trocas de calor e umidade. A precipitação 
pluvial possui grande atuação nas condições do 
ambiente, pois representa o principal 
componente de entrada do balanço hídrico, 
contribuindo assim com a recarga de corpos 
d'água (GOUVEA et al., 2018). 

O conhecimento do regime pluviométrico 
e da variabilidade da precipitação se torna 
fundamental nas análises ambientais e de 
cenários socioeconômicos, já que eventos de 
grande intensidade ou de escassez podem gerar 
impactos negativos nas atividades do homem e, 
consequentemente, no desenvolvimento de 
uma região. Estudos de precipitação são 
realizados por meio de simulações numéricas e 
geração de modelos que permitem a realização 
de projeções e avaliação de impactos 
relacionados a processos erosivos, produção 
agrícola e even tos climáticos, sendo também 
aplicados na gestão e gerenciamento dos 
recursos hídricos (KLEIBER et al., 2012; 
SANTOS et al., 2018). 

Há uma grande limitação quanto ao 
conhecimento aprofundado da distribuição dos 

ados climatológicos que influenciam 
retamente na precipitação devido à 

tempo. Dessa forma, as Redes Neurais Artificiais 
(RNAs) apresentam grande potencial para 
compreensão da variabilidade espaço/temporal 
e modelagem de vanos processos 
meteorológicos e hidrológicos existentes em 
bacias hidrográficas, por ser uma técnica 
complexa de classificação e reconhecimento de 
padrões (MELLO et a l., 2017; WANDERLEY et 
al., 2014). 

A RNA é uma ferrame nta que simula o 
sistema neurológico do ser humano. Operando 
em camadas e neurônios, ela recebe do usuário 
uma ou mais séries de parâmetros que são 
deno minadas como entrada da rede e uma única 
série de parâmetros denominado como alvo da 
rede. A rede atribui pesos a cada tipo de dado de 
entrada para obter uma saída que é, então, 
comparado com o valor do alvo, ou seja, a saída 
esperada. Este processo é repetido diversas 
vezes sendo que, a cada interação, a rede altera 
os valores dos pesos atribuídos em busca de 
uma correlação cada vez mais precisa entre os 
valores de saída e o alvo (NKUNA & ODIYO, 
2011; HEMA & KANT, 2017) . 

mplexidade física de seus processos. É de 
~ ande relevância que se obtenha resultados 

I ~ ll atisfatórios de pr ojeções e possíveis anomalias 
~ ! e chuva que possa estar ocorrendo ao longo do 

Esses novos métodos de análise através 
das redes neurais vem sendo cada vez mais 
utilizados para modelagem climáticas, sendo 
essas ferramentas estatísticas não lineares que 
tornam as análises mais eficazes para relacionar 
as complexas entradas e saídas de simulações, 
gerando assim, séries consistentes e confiáve is 
para os estudos mais detalhados do clima 
(COUTINHO et al., 2018; MAQSOOD & 
ABRAHAM, 2007) . 
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Desta maneira, a partir da classificação da 
intensidade da precipitação, o objetivo deste Material e Métodos 
estudo é criar redes neurais artificia is para o A área de estudo localiza-se no município 
preenchimento de falha em dados mensais de de It irapina-SP com uma população de 15.524 
chuva através de parâmetros climatológicos, habitantes e conta com uma área territorial de 
util izando dados de 2010 a 2018 de uma estação 564,603 km2 (IBGE, 2010). Geograficamente, as 
climatológica localizada no município de regiões situam-se na porção central do Estado 
Itirapina-SP. de São Paulo (Figura 1) . 

.-----------------------------------------------------------------~ 

Município de ltirapina Estado de São Paulo 

Figura 1. Mapa de loca lização da área de estudo. Fonte: Adaptado de IBGE (2009). 

O clima predominante da região, de 
acordo com a classificação de Kóppen é CWA, 
definido po r clima temperado, de invernos 
secos e verões chuvosos. Esta região central tem 
uma sazonalidade com estação úmida entre os 
meses de outubro a março, de intensidade 
concentrada principalmente nos meses de 
dezembro a fevereiro, e a estação seca, 
correspondente aos meses de abril a setembro, 
apresentando uma precipitação média anual de 
1493mm (MACHADO & MATTOS, 2001). A 
temperatura méd ia é de 22QC, porém, variando 
entre mais amenas e altas, conforme a época do 
ano (CEPAGRI, 2015; PEEL et al., 2007; PERUSSI 
& VECCH IA, 2016). Os solos da região são, 
basicamente arenosos e em direção a Serra 
Geral encontra-se maior presença de solos em 
argila (ZANCHETTA & PINHEIRO, 2007). 
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Neste estudo, foram utilizados os dados 
da estação meteorológica do Centro de Recursos 
Hídricos e Estudos Ambientais (CRHEA) da 
Escola de Engenharia de São Carlos (EESC) da 
Universidade de São Paulo (USP). Essa estação 
foi instalada no ano de 1972 e a escolha desta foi 
devido a ela possuir dados primários e 
consistidos. Para a criação da rede foi definido 
uma série onde não havia nenhuma falha nos 
parâmetros climatológicos diários, sendo 
compreendido entre os anos de 2010 a 2018 e 
utilizado como variáveis de entrada 
temperaturas mínima, máxima e média (°C), 
velocidade do vento a 0,5 m de altura (mjs), 
umidade relativa (%) e como parâmetro de 
saída a precipitação (mm) como pode ser 
observado na Figura 2. 
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Figura 2. Arquitetura da rede neural. 

As redes foram t reinadas no software 
MATLAB versão R2015a utilizando a rede feed­
forward backpropagation, com função de 
treinamento Levenberg-Marquardt, a função de 
aprendizado adaptativo Gradient descent with 
momentum weight and bias, a função de 
perfor mance mean-squared errar. A estrutura 
da rede foi implementada com 5 neu rônios de 
entrada, duas camadas intermediárias com 10 
neurônios e, uma camada de saída com um 
único neurônio, sendo a função de transferência 
utilizada a tansig. 

[nicialmente, foi criada uma única rede 
que recebeu os parâmetros da série diária dos 9 
anos, entretanto, após os testes iniciais foram 
criadas trinta e seis (36) redes para melhor 
modelagem dos dados e, conseq uentemente, 
melhor desempenho da rede. Os dados fo ram 
divididos tanto por mês quanto por classificação 
de intensidade da chuva, adaptada de 
Reicharrdt (1986), sendo a baixa menor que 
2,5mm; a média maior ou igual a 2,5mm e 
menor que 7,5mm; e a alta maior ou igual a 
7,5mm. Após as redes terem calculado os 
valores esperados de precipitação para cada 
intensidade nos respectivos meses, foram fe itas 
três análises, a diferença entre a precipitação 
acumulada real e a estimada, o coeficiente de 
determinação e o teste não paramétrica de 
Mann-Witney proposto por Sneyers (1975) . 
Foram utilizados valores acumulados de 
precipitação para cada intensidade 
correspondentes aos 12 meses e, após, realizou­
se a diferença entre o acumulado real e o 
estimado. 

Foi utilizado o coeficiente de 
determinação para avaliar a qualidade do ajuste 
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de modelo indicando o quanto ele foi capaz de 
explicar os dados de referência, sendo que 
valores mais próximos de 1 indicam melhores 
modelos criados, e segundo r ecomendações de 
Pruski et ai. (2004) e Barbosa et ai. (2005) 
adotou-se como critério mínimo, valores 
obtidos de R2 acima de 0,7. Foram calculados os 
coeficientes para as 36 redes criadas 
comparando-se os valores de precipitação 
diários reais com os estimados. 

Foi realizado o teste não paramétrica de 
Mann-Witney com nível de significância de 0,05 
para testar se houve diferenças significativas 
entre o valor estimado pelas redes neura is e o 
dado real de r eferência da precipitação. Ao 
encontrar p-valores maiores que o nível de 
significância, aceita-se HO onde os dados 
provêm de amostras iguais, e rejeita-se a H1, 
onde os dados provêm de amostras diferentes, 
em que a distribuição das duas amostras são as 
mesmas. Onde o Teste de hipótese para Ha: os 
dados provêm de amostras iguais e H1: os dados 
provêm de amostras diferentes. 

Resultados e Discussão 
Observa-se nas Tabelas 1 a 3 os valores 

mensais de precip itação de 2010 a 2018 
correspondentes a cada rede criada com as suas 
respectivas estimativas classificadas em baixa 
(:5 2,5mm), média (>2,5 e <7,5mm) e alta (;:: 
7,5mm) intensidade de chuvas comparando as 
diferenças percentuais com os valores reais, 
assim como, os valores correspondentes ao R2 e 
os p-valores do teste de Mann-Whitney para 
cada mês. 
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Tabela 1. Rede neural mensal para baixa intens idade de chuvas. Precipitação acumulada real e estimada, 
diferença percentual entre os valores estimados e a reais, R2 e p-valor do teste de Mann-Whitney 

Mês 
Intensidade Intensidade 

real estimada 
jan 49,5 41,38 
Fev 30,9 23,51 
Mar 45,8 54,32 
Abr 22 17,18 
Mai 770,1 789,16 
jun 16,4 11,79 
Jul 13,7 12,63 
Ago 8,8 8,51 
Set 15,3 11,11 
Out 32,2 30,04 
Nov 32,2 17,87 
Dez 45,3 36,66 

É possível observar pela Tabela 1, que as 
redes para baixa intensidade superestimam os 
meses de março e maio com diferenças de -
18,60 e -2,48%, respectivamente, e as demais 
redes subestimam os valores, encontrando 
menores diferenças para os meses de julho e 
agosto, e maiores difere nças para novembro e 
junho. 

Por meio do coeficiente de determinação 
obtido pelo teste, dentre as três classificações, a 
de baixa intensidade é a que apresenta, no geral, 
menores valores de R2

. Os dois melhores 
resultados são os obtidos para meses de agosto 
e dezembro, e os dois menores são para os 
meses de ma rço e maio. 

Pode-se verificar, por meio do teste de 
Mann-Whitney com nível de significância de 
0,05, a diferença significativa entre os valores 
estimados e o real. Desta forma, para baixa 
intensidade, apenas o mês de abril apresenta 
estimativas significativamente iguais aos dados 
reais. 

Conforme encontrado por Silva e Jardim 
(2017), a transição entre o período seco e úmido 
representa uma maior dispersão nos dados 
acumulados de chuva, por apresentarem 
períodos com baixa precipitação e valores 
acima da normalidade, resultando em 
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Diferença Rz (%) Mann-Whitney 
(%) (MW) 

16,40 0,49 o 
23,92 0,63 0,018 
-18,60 0,33 o 
21,91 0,60 0,598 
-2,48 0,43 o 
28,17 0,73 o 
7,81 0,74 o 
3,30 0,82 o 

27,39 0,71 o 
6,71 0,56 o 

44,50 0,51 o 
19,07 0,76 o 

anomalias que ocorrem de forma 
desproporcional entre as estações avaliadas o 
que pode dificultar as estimativas. Como pôde 
ser verificado nesse estudo onde não foram 
encontradas boas estimativas para baixas 
precipitações, sendo indicado utilizar a rede 
neural criada para preencher os dados 
correspondentes ao mês de abril. 

Souza e Galvani (2017), ao analisarem a 
precipitação de 1968 a 1998 de 16 postos 
localizados na bacia do rio Jacaré Guaçu que 
compõe parte do municíp io de ltirap ina, 
afirmam que essa região apresenta urna grande 
va riabilidade espacial e te mporal das chuvas, 
confo rme verifica-se para áreas localizadas nos 
trópicos. Desta fo rma, conjunturas de efeito 
orográfico da região podem ter comprometido 
as estimativas de baixa intensidade, não sendo 
possível estimar de forma coerente por meio 
das redes neurais artificiais. 

Na Tabela 2 são apresentados os dados da 
rede neural para média intensidade 
correspondente a cada mês e os seus 
respectivos valores acumulados mensais, 
diferença percentual, coeficiente de 
determinação (R2

) e p-valor do teste de Mann­
Whitney, todos referentes aos dados reais e 
estimados de precipitação . 
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Tabela 2. Rede neural mensal para média intensidade de chuvas. Precipitação acumulada real e 
estimada, diferença percentual entre os valores estimados e a reais, R2 e p-valor do teste de Mann­
Whitne 

Mês 
Intensidade Intensidade 

real estimada 
Jan 174,1 172,96 
Fev 154,63 153,8 
Mar 145,4 148,79 
Abr 66 65,68 
Ma i 42,5 41,87 
Jun 23,6 22,61 
Jul 40,6 39,69 

Ago 51,2 49,88 
Set 59, 7 54,1 
Out 106,7 107,61 
Nov 124,2 117,31 
Dez 156,9 161,08 

As redes de média intensidade de chuva 
(Tabela 2) apresentam resultados satisfatórios 
com poucas diferenças percentuais entre os 
meses, sendo encontrados maiores diferenças 
para os meses de setembro e novembro, e 
menores para abril e fevereiro. Com relação ao 
R2

, seis dos doze meses apresentam valores 
superiores a 0,9, e para o teste de Mann­
Whitney, todos os meses apontam estimativas 
significativas indicando que não existe 

Diferença Rz (%) Mann-Whitney (MW) (%) 
0,65 0,85 0,991 
0,54 0,94 0,825 
-2,33 0,83 0,714 
0,48 0,98 1 
1,48 0,95 0,958 
4,19 0,53 1 
2,24 0,87 1 
2,58 0,98 0,948 
9,38 0,50 0,436 
-0,85 0,99 0,982 
5,55 0,92 0,464 
-2,66 0,68 0,720 

diferença significativa entre os dados reais e 
es timados. 

Na Tabela 3 pode ser observado as redes 
neurais criadas para alta intensidade 
correspondente a cada mês, com os respectivos 
valores acumulados mensais, diferença 
percentual, coeficiente de determinação (R2

) e 
p-valor do teste de Mann-Whitney, todos 
referentes aos dados reais e estimados de 
precipitação. 

Tabela 3. Rede neural me nsal para alta intensidade de chuvas. Precipitação acumulada real e estimada, 
diferença percentual entr e os valores estimados e a reais, R2 e p-valor do teste de Mann-Whitney 

Mês 
Intensidade Intensidade 

real estimada 
Jan 2599,7 2690,68 
Fev 1303,3 1276,23 
Mar 1390 1409,96 
Abr 735,5 731,69 
Ma i 710,5 736,83 
jun 437,8 448,79 
Jul 109,2 111,56 

Ago 145,23 160,3 
Set 538,8 548,42 
Out 955,11 97,8 
Nov 1290,3 1285,4 
Dez 1691,5 949,9 

Para alta intensidade de chuvas, o mês de 
dezembro apresenta a maior diferença entre os 
valores estimados e reais, enquanto novembro 
aponta a menor diferença. Os meses de 
dezembro e setembro exibem os menores 
valores de R2

, enquanto os meses de maio e 
julho são próximos de 1. Observa-se um p-valor 

Francisco et ai. (2020) 

••• 
65 

Diferença Rz(% ) Mann-Whitney (MW) 
(%) 
-3,50 0,58 0,810 
2,08 0,96 0,726 
-1,44 0,67 0,630 
0,52 0,91 0,945 
-3,71 0,99 0,792 
-2,51 0,91 0,862 
-2,16 0,98 0,958 

-10,38 0,68 1 
-1,79 0,37 0,352 
-2,06 0,87 0,802 
0,38 0,79 0,868 

43,84 0,20 o 

igual a 1 para o mês de agosto, mas não se 
obteve resultado satisfatório para o R2

. Para o 
teste de Mann-Whitney todos os meses, exceto 
para dezembro, indicam que não existe 
diferença significativa entre os dados reais e 
estimados. 
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Para todas as análises realizadas, as 
classificações de média e alta intensidade 
mostram os melhores resultados. As de baixa 
intensidade apresentam diversos resultados 
insatisfatórios, que podem ser devidos aos 
parâmetros de entrada não conseguirem 
representar de maneira adequada, no período 
seco, os dias em que há pouca ou nenhuma 
precipitação. 

O fato de os dados diários de chuva terem 
uma alta variabilidade espaço/temporal como 
observado também nos estudos de Barreto et ai. 
(2012), tal fato causa um impacto negativo nas 
RNA devido à dificuldade de atribuição de pesos 
dos parâmetros de entrada. Este problema foi 
suprido por meio da classificação mensal da 
intensidade, a qual permitiu com que as redes 
conseguissem encontrar padrões e ajustassem 
os pesos, o que ocasionou em resultados mais 
precisos devido a menores variações de dados 
(WANDERLEY et ai., 2014). 

Os resultados de classificação de período 
encontrados neste trabalho são similares ao 
estudo de Depiné et ai. (2014 ), que utilizaram as 
redes neurais e dividiram as séries de 
precipitação em três diferentes alternativas, 
sendo a primeira com 365 dias de dados, a 
segunda com sér ies curtas de 12 a 30 dias e a 
terceira semelhante a segunda, mas com o 
acréscimo apenas de análises dos períodos 
sazonais. O estudo destes autores obteve 
melhores resultados do preenchimento na 
terceira alternativa em todos os postos 
analisados, rep roduzindo de forma eficiente os 
picos de verão. 

Para valores de precipitação acima de 
2,5mm observa-se valores de R2 acima de 0,9 e 
p-valores acima de 0,05, o que indica tanto uma 
ótima relação entre os dados estimados e os 
dados reais, quanto a hipótese de que os 
resultados provêm de amostras iguais em cerca 
de metade dos meses para cada classificação, 
sendo possível utiliza r estas redes criadas para 
o preenchimento de falha em dados de 
precipitação. 

Pode-se observar neste estudo que a 
partir da utilização de dados diários de 
temperatura m1mma, média e máxima, 
velocidade do vento e umidade relativa foram 
obtidos altos índices de correlação com a 
precipitação a partir da aplicação de redes 
neurais artificias. Isto foi atingido devido a 
criação de uma rede para cada mês e para cada 
intensidade de chuva. 
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Conclusão 
Para valores de precipitação acima de 

2,5mm foram encontrados valores de R2 acima 
de 0,9 e p-valores acima de 0,05 , o que ind icou 
tanto uma ótima correlação entre os dados 
estimados e os dados reais quanto a hipótese de 
que os resultados provém de amostras iguais 
em cerca de metade dos meses para cada 
classificação. 

Comprovou-se neste estudo que a partir 
da utilização de dados d iários de temperatura 
mínima, média e máxima, velocidade do vento e 
umidade relativa foram obtidos a ltos índices de 
correlação com a precipitação a partir da 
aplicação de redes neurais artificias. Isto foi 
atingido devido a criação de uma rede para cada 
mês e para cada intensidade de chuva. 

Esse trabalho trouxe cont ribuições 
através da criação de RNAs para estudo de 
preenchimento de fa lha de dados de 
precipitação a partir de outras variáveis e para 
o entendimento da relação dos parâmetros 
climatológicos com a precipitação, sendo 
possível esta metodologia ser ap licada em 
outras regiões através das análises empregadas. 
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