XVl Simpésio Brasileiro g DESAFIOS DA GEOGRAFIA FiSICA NA FRONTEIRA DO CONHECIMENTO

de Geografia Fisica Aplicada 3 ARy A
= Instituto de Geociéncias - Unicamp
I Congresso Nacional Campinas - SP

’ de Geografia Fisica 28 de Junho a 02 de Julho de 2017

APLICACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO
PREENCHIMENTO DE DADOS DIARIOS DE CHUVA NO ESTADO DE
SAO PAULO

Deborah Fernanda Santana Gimenez @, Jonas Teixeira Nery ®

@programa de Pés-graduacdo em Geografia da Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP.
(deborahsntna@gmail.com)
®)Livre Docente. Universidade Estadual Paulista “Jalio de Mesquita Filho” — UNESP. (jonas@ourinhos.unesp.br).

Eixo: Climatologia em diferentes niveis escalares: Mudancas e Variabilidades

Resumo

A precipitacdo pluvial é uma grandeza que apresenta grande variabilidade espacial e temporal e para
analisa-la de forma apurada é necessario dispor de séries de qualidade. No entanto, existem
dificuldades em encontrar dados consistentes porque as falhas (humanas e de aparelhos) sdo muito
comuns. Neste trabalho, foram utilizadas 171 séries temporais obtidas por meio do sistema
Hidrowebabrangendo o periodo em comum de 37 anos (1976 a 2012). Os registros de cada posto
pluviométrico foram preenchidos utilizando conjuntos de estacdes proximas com o uso da técnica das
Redes Neurais Artificiais Perceptron Multicamadas através de sub-rotina no ambiente R. Os
resultados apresentaram-se satisfatérios, 159 postos pluviométricos tiveram um bom preenchimento,
12 foram descartados por conterem uma grande quantidade de dados faltantes, o que impossibilitou a
aprendizagem pelas Redes Neurais. Considerou-se que o preenchimento com esta técnica se mostrou
uma boa alternativa para a obten¢ao de dados sélidos para anélises da chuva.
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1. Introducgdo

A precipitagdo pluvial é uma grandeza que apresenta grande variabilidade espacial e temporal e para

analisa-la de forma apurada é necessario dispor de séries de qualidade.

A medida da altura da precipitacdo pluvial é feita através dos pluvidmetros instalados nas estacdes
hidrométricas, onde os dados sdo armazenados, qualificados e retransmitidos a Agéncia Nacional de

Aguas (ANA), que depois os disponibiliza ao plblico geral por meio do sistema Hidroweb.

Os aparelhos devem ser instalados e mantidos obedecendo as orientacfes da ANA, para que os dados
tenham qualidade. No caso dos pluvidmetros, estes devem ser instalados em terreno plano, livre de
obstaculos e de riscos de inundagdo, (ANA, 2011). “A superficie de captagdo do pluvidometro deve estar

num plano horizontal, ndo deve apresentar deformacdes e estar a uma altura de 1,5 metros acima do solo.

1747
DOI - 10.20396/shgfa.v1i2017.2379 - ISBN 978-85-85369-16-3




g;'g;i;a%gsggiggigggg 0S DESAFIOS DA GEOGRAFIA FISICA NA FRONTEIRA DO CONHECIMENTO
7 - Instituto de Geociéncias - Unicamp
B2 |Congresso Naaopal Campinas - SP
) de Geografia Fisica 28 de Junho 02 de Julho de 2017

Os obstaculos deverdo estar a uma distancia igual ou superior a duas vezes a altura do obstaculo com

relagdo a superficie de captacdo dos pluviometros. ” (ANA, 2011, p. 12). Ver Figura 1.
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Figura 1 - Esquema de posicionamento do pluviometro em relagdo a obstaculos.
Fonte: Plano de instalacdo da ANA (Agéncia Nacional de Aguas)

Mesmo com a orientacdo, regulamentacdo e fiscalizacdo, os equipamentos podem apresentar erros nao
esperados em suas medicGes, seja por falhas nos sensores, erros de transcri¢cdo ou até mesmo a indesejada
falta de manutencdo, o que pode prejudicar a qualidade dos dados. Desta forma, um dos problemas
comuns quando se trabalha com a chuva é a falta de dados consistentes. Para modelar a variabilidade
dessa grandeza de forma apropriada é necessario que os dados estejam adequados para que os resultados

ndo se apresentem de forma incorreta, muito longe da realidade.

Para sanar o problema da falta de dados meteoroldgicos e hidrolégicos, 0 método das Redes Neurais
Artificiais (RNA’s) tem sido amplamente empregado. Piazza et al. (2011) utiliza o descarte dos registros
com dados faltantes. Entretanto, nos dias atuais, com o advento de computadores capazes de processar
estatisticas refinadas, pode-se completar um grande numero de lacunas em séries por meio de
interpoladores. Convém destacar que o uso da técnica deve acompanhar a leitura atenta dos resultados
obtidos, visto que as estimativas podem distar do real, pois existem a variabilidade natural da precipitacéo

e a ocorréncia de eventos andmalos.

Vaérios estudos j& demonstraram técnicas de correcdo e preenchimento de falhas tanto didrias quanto
mensais. Guijarro (2004) homogeneiza dados mensais de precipitacdo através do método do vizinho mais

préximo e do inverso do quadrado da distancia, utilizando uma série de referéncia. Nery e Carfan (2004)
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utilizaram este mesmo método de homogeneizacdo para consistir e preencher dados de precipitacdo da

regido sul do Brasil.

O uso das redes neurais € recente nestes tipos de estudo, mas vem sendo testada e segundo Teegavarapu e
Chandramouli (2005), vem apresentando resultados satisfatorios em pesquisas hidrolégicas que visam
estimar dados faltantes de precipitagéo pluvial.

Quando o cérebro de um ser vivo nasce, ele tem a habilidade de construir suas proprias regras e
comportamentos, e através da experiéncia adquirida ele se desenvolve ao longo do tempo, adapta-se e
continua a se desenvolver. As Redes Neurais Artificiais, comumente chamadas de “redes neurais” sdo
técnicas computacionais inspiradas na estrutura neural dos organismos vivos e que adquirem

conhecimento através da experiéncia, da mesma forma que o cérebro (HAYKIN, 2008).

Ainda segundo Haykin (2008), o procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é
chamado de algoritmo de aprendizagem, cuja funcdo é modificar os pesos sinapticos da rede de forma

ordenada para alcancar um objetivo de projeto desejado.

As redes neurais foram primeiramente introduzidas em 1943 por McCulloch e Pitts. Depois da introducao
do conceito, Rosenblatt propds em 1958 o perceptron (de camada Unica) como o primeiro modelo de
aprendizagem supervisionada. A partir disso, diversos estudos foram aperfeicoando a ideia de redes
neurais até que se chegou ao MultilayerPerceptron (MLP), ou perceptronmulti-camadas, que é mais
sofisticado, podendo ser utilizadas, como o proprio nome sugere, mais do que uma camada (HAYKIN,
2008).

Basicamente, as redes neurais perceptronmulti-camadas utilizam uma camada de entrada, camadas
escondidas e a camada de saida. A Figura 2 refere-se ao esquema da estrutura de uma rede neural

perceptronmulti-camada com duas camadas escondidas.
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Figura 2 - Estrutura de uma rede neural artificial perceptron multicamada.
Fonte: HAYKIN (2008)

2. Materiais e métodos

Neste trabalho utilizou-se as RNA’s como método para corre¢do de dados diarios faltantes. Os célculos
(entradas) foram realizados mediante sub-rotina criada para o software R, que é livre e multiplataforma
(pode ser utilizado em diferentes sistemas operacionais). De acordo com Amaral e Cesario (2009), R é um
conjunto integrado de facilidades de programas para manipulagéo de dados, célculo e visualizacdo gréfica,

totalmente livre.

No R, existe uma grande diversidade de pacotes. Estes pacotes contém um conjunto de fungbes que
permitem ou facilitam a realizacdo das andlises. Neste trabalho, o pacote (sub-rotina) utilizado foi o
prefann (PrecipitationForescatingwith Artificial Neural Network andothers), desenvolvido por Povoa
(2015), que tem como funcdo o preenchimento de dados de precipitacdo faltantes por meio das Redes

Neurais Artificiais perceptron multicamadas.

Para a obtencdo dos dados, foi necessario realizar o download das séries de precipitagdo pluvial por meio
do site da Agéncia Nacional de Aguas (http://hidroweb.ana.gov.br/). Apds o download de cerca de 5000
postos pluviométricos, abrangendo todo o estado de S&o Paulo e adjacéncias, foi feita a organizacéo e
tabulagdo dos dados para a obtencéo de um periodo de estudo em comum superior a 30 anos. Desta forma,
foi possivel obter um total de 171 séries temporais bem distribuidas ao longo do estado de S&o Paulo

(Figura 3) abrangendo o periodo entre 1976 a 2012 (37 anos).
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Figura 3 - Mapa de localizag¢do dos postos pluviométricos do estado de S&o Paulo.

Os arquivos (planilha ou documento do bloco de notas) obtidos foram organizados e salvos em formato
“.csv”. Para o preenchimento, foi necessario iniciar o R e carregar o pacote prefann inserindo o comando
require (prefann), em seguida, os comandos para efetuar o preenchimento. Os dados obtidos através do

preenchimento foram salvos em planilha eletrénica novamente, no mesmo formato da entrada dos dados.

Para o preenchimento de falhas foram utilizadas, no minimo, trés séries histéricas de postos vizinhos a
estagdo em questdo. Neste estudo estabeleceu-se que seriam utilizadas quantas séries fossem necessarias
para o preenchimento, conforme a disponibilidade, proximidade, a altitude e observando sempre o critério

de haver pelo menos uma série historica sem dados faltantes (ou com falhas infimas).
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Figura 4 - Estagdes pluviométricas utilizadas no preenchimento de uma série de dados.

As Redes Neurais MultilayerPerceptron (perceptron multicamadas) trabalham com uma organizagdo em
camadas, como 0 nome sugere. Na camada de entrada, no caso do preenchimento de dados de
precipitacdo, sdo apresentadas a série a ser corrigida e séries completas (ou com pouquissimos dados
faltantes) proximas a ela. A rede basicamente recebe como entrada o dia, més, ano e a precipitacdo
correspondente e nas camadas “escondidas” ¢ onde a aprendizagem sobre os padrdes de precipitagdo ¢
realizada. Nestas camadas, também chamadas de intermediarias, a sub-rotina realiza célculos, estipula
pesos e a partir do aprendizado estima o valor faltante. A camada de saida consiste no resultado final do
processamento, nela é apresentada a série com os dados faltantes preenchidos. O esquema abaixo (Figura

5) refere-se a esse processo.

Camada de Entrada Camadas Intermediarias ou Camada de Saida
Escondidas
Série 1
Série 2
_ Série 1
' ' (corrigida)

Sérien
Figura 5 - Esquema do funcionamento de uma Redes Neural Artificial MultilayerPerceptron (perceptron

multicamadas)
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3. Resultados e discussoes

Ao final da coleta, organizacao e triagem dos dados, 171 postos pluviométricos foram obtidos. Os dados
foram preenchidos com relativa precisdo. Dos 171, foram descartados 12 conjuntos de dados por conterem
muitas falhas, que impossibilitavam a aprendizagem pelas Redes Neurais Artificiais, ou que mesmo com a
utilizacdo de procedimentos de preenchimento e consisténcia, prejudicariam os resultados finais, por ndo

se apresentarem confiaveis. Na Figura 6, visualiza-se as séries de dados descartadas.

Tabela | — Postos pluviométricos descartados

Cadigo Nome da estacéo Municipio Latitude Longitude Altitude
2148168 Guarapiranga Ribeirdo Bonito  -21,96 -48,23 -
2245053 Bonfim Aparecida -22,95 -45,25 690
2248019 Agudos Agudos -22,48 -48,98 620
2344012 Bairro Paraibuna Cunha -23,18 -44,98 1120
2345001 Taubaté Taubaté -23 -45,56 610
2347015 Usina Santa Rosa (I1AA) Boituva -23,23 47,62 520
2348076 Fazenda Boa Esperanca Capéo Bonito -23,95 -46,42 720
2348088 Engenheiro Bacelar Itapeva -23,87 -48,77 680
2447001 Usina Turvinho Sao Miguel 24 4795 660
Arcanjo
2447008 Pedra do Largo Miracatu -25,5 -47,28 15
2447024 Cachoeira do Guilherme Iguape -24,48 -47,25 4
2448009 Pinara Ribeirdo Branco 24,26 -48,9 900

Identificou-se uma pequena modificacdo na base de dados utilizada neste trabalho. Pode-se perceber que
as correcdes foram realizadas de forma esperada, visto que os dados obtidos foram comparados as

estacdes de referéncia e os ajustes foram aceitaveis.

Uma das limitacbes do uso das redes neurais artificiais na corre¢cdo dos dados de chuva é a falta de
justificativa para os resultados apresentados além disso, a precisdo deste modelo ndo é tdo alta, pois 0s
dados sdo muito variaveis em series didrias de precipitagdo. A variabilidade dos dados diarios de chuva
dificulta a atribuicdo dos pesos, visto que estes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Se

0s padrBes sdo muito variaveis, 0s pesos também serdo, logo os resultados podem ficar mais imprecisos.

Wanderley et al. (2014) utilizaram as RNA’s para interpolar dados de precipitagdo do estado de Alagoas
(entre 1965 e 1980) e os dados estimados pelas redes neurais se mostraram muito parecidos com os das
estacOes base, no entanto a partir da aplicagdo do teste t de Student, os autores obtiveram que o0s
resultados variaram em funcdo do procedimento utilizado e 0 més de novembro foi 0 que apresentou

melhores correges, visto que este més tem menor variabilidade da precipitacdo no estado do Alagoas.
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A aprendizagem, no presente estudo, foi realizada de modo aceitavel, visto que dados de trés a cinco

séries foram utilizadas no treinamento e resultaram em apenas uma serie. Entretanto, € imprescindivel

testar e analisar as corre¢des dos dados para a melhor compreensdo do funcionamento do método.

4. Conclusao

No estudo da precipitacdo pluvial é necesséario dispor de séries longas e consistentes. Para tanto, é
fundamental o tratamento dos dados disponiveis. Formas manuais de preenchimento costumam demandar
um longo tempo para tamanha quantidade de esta¢des pluviométricas existentes no estado de Séo Paulo e
0 descarte de muitas estacdes pode, até mesmo, inutilizar os resultados de célculos que sdo feitos
utilizando dados de chuva. No caso de interpolacdo desta varidvel, por exemplo, poucos postos

pluviométricos podem prejudicar de forma significativa os calculos geoestatisticos.

No presente trabalho, o preenchimento dos dados de chuva faltantes permitiu a obtencdo de 159 séries

temporais do estado de Sdo Paulo, com 37 anos de dados (1976 a 2012) sem falhas.

Neste sentido, salienta-se que mesmo com a precisdo do preenchimento das falhas ndo definida por
completo, o método se faz importante para que as analises da precipitacdo pluvial possam ser realizadas
cada vez mais de forma mais precisa, com bases de dados mais consistentes, possibilitando os mais

diversos calculos e estudos.
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