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RESUMO

A previsdo de eventos de seca desempenha um papel importante na mitigagdo dos seus
impactos, principalmente, sobre os sistemas de recursos hidricos e seus consequentes efeitos
socioecondmicos. O presente trabalho foi proposto com o intuito de avaliar a aplicabilidade de
redes neurais artificiais (RNAs) na identificacdo e previsdo de secas utilizando o indice de
precipitacdo padronizado (SPI) na bacia hidrografica do Acude Epitacio Pessoa, localizado no
semiarido do estado da Paraiba. A principio, os valores SPI 24, 12, 6, e 3 foram calculados para
as séries histéricas de trés postos pluviométricos selecionados. Em seguida, foram criadas
RNAs onde utilizaram-se diversas arquiteturas buscando a melhor descri¢do da relacdo entre as
variaveis. O algoritmo backpropagation foi utilizado para ajustar os coeficientes envolvidos nas
redes neurais como método alternativo ao calculo do SPI — através da construgdo de RNAs sem
defasagem entre os dados, e sua capacidade de previsdo — através do uso de RNAs com
defasagem dos dados. Os resultados obtidos mostraram uma boa capacidade de RNAs de 10
neurdnios na camada intermediaria para o calculo do SPI em todos os postos pluviométricos
estudados. No entanto, a construcdo das redes com defasagem de dados mostrou-se incapaz de
prever secas.
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INTRODUCAO

No periodo entre 1994 e 2013, os eventos de seca afetaram mais de um bilh&o de
pessoas no mundo (CRED, 2015). No Brasil, a regido semiarida nordestina é a que mais reporta
ocorréncias de seca no pais, sofrendo recorrentemente com os efeitos desse evento. O relato de
periodos de secas nessa regido remonta ao século XVI, sendo uma constante na literatura a
abordagem sobre esse fendmeno e a convivéncia de grande parte do povo nordestino com o
mesmo (Pontes e Machado, 2008).

As causas e consequéncias de tal evento podem ser diversas e estar interconectadas de
forma sistémica. Dessa forma, a seca pode estar associada a diversos fatores climaticos globais,
hidrolégicos, geoldgicos e meteorolégicos, com efeitos capazes de se manifestar de diferentes
formas na sociedade e de gerar uma grande gama de impactos. Assim, o entendimento dos
eventos de seca é um processo complexo.

Sob essa perspectiva pesquisadores desenvolveram os indices de seca, dos quais é
possivel gue se investigue e compreenda de forma mais eficaz e préatica a seca e seus impactos,
contribuindo para sua monitoracdo, e até certo grau, predi¢do (Rosa, 2011). Existe uma grande
variabilidade de indices de seca disponiveis na literatura, dentre eles, o indice de Precipitacio
Padronizado - Standardized Precipitation Index (SPI), que foi desenvolvido por McKee et al.
(1993).

Com o objetivo de identificar os periodos de seca e avaliar a sua severidade, em varias
escalas temporais, 0 SPI baseia-se na distribuicdo de probabilidades da precipitagéo e traduz o
desvio das condi¢des “normais”, identificando anomalias. Logo, esse indice expressa 0
afastamento entre a precipitacdo observada e a média, em unidades de desvio padrdo, no més
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considerado. Esta caracteristica permite efetuar, portanto, comparagdes entre valores de SPI
obtidos em diferentes locais ou em periodos diferentes, mesmo que tais regides apresentem
climas bastante distintos (SANTOS; PORTELA, 2010).

E importante destacar que além do monitoramento, a previsio das secas desempenha
um papel importante na mitigacao dos seus impactos. A possibilidade de previsao de eventos de
seca permite que as autoridades competentes possam colocar em prética planos de acdo, antes
gue o problema esteja instalado, reduzindo possiveis impactos. Em décadas recentes, as Redes
Neurais Artificiais (RNASs) tém demonstrado uma grande capacidade na modelagem de séries
temporais hidrolégicas, despontando como uma ferramenta Gtil na previsdo de fendmenos
naturais (PARTAL et al., 2014; DAYAL et al., 2017).

Assim, levando em consideracdo a necessidade do conhecimento, monitoramento e
previsdo do fenbmeno da seca, especialmente na regido do semiarido brasileiro, é que essa
pesquisa se justifica.

OBJETIVO

Com base no exposto, este trabalho tem como objetivo avaliar a aplicabilidade de redes
neurais artificiais na identificacdo e previsdo de secas utilizando o indice de precipitacdo
padronizado, em diferentes escalas temporais, no dmbito da bacia hidrografica do acude
Epitacio Pessoa.

METODOLOGIA

Area de estudo

A pesquisa foi realizada para a bacia hidrogréafica do agude Epitacio Pessoa, também
conhecido como Acude Boqueirdo, situado entre as coordenadas geograficas 07°28’ 4” e
07° 33’ 32” de latitude Sul e 36° 08’ 23" e 36° 16’ 51" de longitude Oeste. A barragem do acude
estd localizada no municipio Boqueirdo-PB, a 165 km da capital do estado da Paraiba (Jodo
Pessoa) e a 44 km de Campina Grande. A bacia hidrogréafica do Boqueirdo pertence a grande
bacia hidrografica do rio Paraiba, uma dos mais importantes do Estado (Figura 1). A
contribuicdo de vazdes para o acude vem, principalmente, das sub-bacias do Alto curso do rio
Paraiba e do Rio Taperoa.
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Figura 1. Mapa das bacias e sub-bacias hidrograficas do estado da Paraiba Fonte: elaboracéo
propria, 2017.

Em termos climatoldgicos, a bacia hidrografica do agude Epitécio Pessoa esta inserida
no clima do tipo Bsh, ou seja, semiarido quente, com estacéo seca. E, considerada a regi&o mais
seca do Brasil. As variagcBes de temperatura atingem minimas mensais de 18 a 22°C entre 0s
meses de julho e agosto, e maximas mensais de 28 a 31°C entre 0s meses de novembro e
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dezembro. O regime pluviométrico apresenta precipitacdes médias anuais que variam entre 250
e 750 mm, sendo que o0s totais anuais se concentram em um periodo de quatro meses, que,
geralmente, corresponde aos meses de fevereiro, margo, abril e maio. A umidade relativa do ar
alcanga uma média mensal de 60 a 75%, observando-se que 0s valores maximos ocorrem,
geralmente, no més de junho e 0s minimos no més de dezembro. Os totais anuais da
evaporagdo, medidos em tanque Classe A, variam entre 2.500 a 3.000 mm, com valores
decrescentes de oeste para leste (BRITO, 2008).

Dados

Neste estudo foram considerados valores de precipitacdo mensal de trés postos
pluviométricos pertencentes a bacia hidrografica do Rio Paraiba: Barra de Sdo Miguel,
Salgadinho e Passagem (Tabela 1). Os dados foram adquiridos pela ANA (2017) e a escolha dos
postos foi feita baseada na qualidade dos dados, analisando-se a consisténcia e o tamanho das
séries disponiveis.

Tabela 1. Postos pluviométricos selecionados para o estudo.

NUmero Cddigodo Longitude Latitude Relevo iurlaTatanes e Periodo
doposto  posto ) ©) (m) Por de Dados
Barra de Sédo 1963-
1 736025 -36,318  -7,752 520 Miguel 1991
2 737010 37,048 -7,136 340 Passagem 1195829_
3 736010 -36,845  -7,102 410 Salgadinho 135:9_

Fonte: adaptado de Guedes (2011).

Calculo do SPI

O célculo do SPI é determinado pelo ajuste de uma funcdo de densidade de
probabilidade que descreve séries histéricas de precipitacdo acumulada para uma escala de
tempo de interesse (1 més, 3 meses, 6 meses, etc). Como a precipitacdo segue uma distribuigéo
assimétrica, a distribuicdo gama, definida na Equagdo (1) é utilizada para representar a
distribuigdo teorica para essa variavel.

a—-1

1
g(.X') = mx e P, x>0 @
Apo6s a determinacdo dos parametros o e P, estes sdo utilizados para determinar a
probabilidade acumulada (G(x)) de um valor de precipitacdo observado para um dado més e
escala de tempo. A fungdo de probabilidade acumulada é dada por:

G(x) = foxg(x)dx = ﬁa;(&) j:xﬁ—le—x/fi’ dx )

Visto que a funcdo gama é indefinida para x = 0 e uma amostra de dados de precipitacéo
pode conter zeros, a probabilidade acumulada torna-se:

Hx)=q+(1-q9)Gx) ©)

Onde q € a probabilidade de ocorréncia de precipitacdo zero. Sendo m o numero de
zeros em uma série de precipitacdes analisada, Thom (1966) afirma que g pode ser estimado por
m/n.
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A probabilidade acumulada H (x) é entdo transformada em varidvel aleatéria normal
padronizada Z com média zero e variancia um, que é o valor do SPI.

Z=5PI=+(t- %) para 0 < H(x) <0,5 (4)
Z=5PI=—(t- %) para 0,5 < H(x)< 1,0 ()
Onde:

1
t= /ln ((H(x))z) para0 < H(x) <0,5 (6)
1
t = /ln (m) para 0,5< H(X)< 1,0 (7)

e, €0-2,515517; ¢,_0,802853; c,_0,010328;
d, = 1,432788; d, = 0,189269; d; = 0,001308.

De acordo com a metodologia do SPI, o evento seca ocorre no periodo em que o valor
do SPI € continuamente negativo. Quando o SPI se torna positivo tal evento cessa. Assim, a
analise de uma sequéncia histdrica de valores SPI permite avaliar a frequéncia de eventos
andmalos de secas e chuvas extremas em uma regido (Tabela 2).

Tabela 2. Classificacdo da precipitacdo baseado no valor SPI.

Valores de SPI Classe

2,00 ou mais Extremamente Umido
1,50 a 1,99 Severamente Umido
1,00 a 1,49 Moderadamente Umido
0,10a 0,99 Umidamente Incipiente
0a-0,99 Seca Incipiente
-1,00 a-1,49 Moderadamente Seco
-150a-1,99 Severamente Seco
-2,00 ou menos Extremamente Seco

Fonte: Adaptado de McKee (1993).

O célculo da funcéo de distribuicdo de probabilidade das precipitacdes e do SPI desse
trabalho foi feito por meio do uso de planilhas do Excel. A funcéo estatistica DISTGAMA
presente no Excel foi utilizada para o célculo da funcéo de probabilidade acumulada.

Em seguida calculou-se o indice SPI de cada um dos postos pluviométricos para as
escalas de tempo de 3 meses, 6 meses, 12 meses e 24 meses. Os valores obtidos foram validados
através de comparacdo com resultados gerados pelo programa computacional SPI program,
desenvolvido pelo National drought Mitigation Center dos Estados Unidos da América. Por
fim, foram criadas equacbes polinomiais baseadas na linha de tendéncia da relacdo entre a
precipitacdo e o respectivo SPI de cada posto.

Concepcéo da rede neural

As RNAs séo conjuntos bem estruturados de unidades de processamento dispostas em
camadas interconectadas entre si, que tentam reconhecer regularidades e padrdes de entrada
para aprender com a experiéncia e realizar generalizacdes. Podem, portanto, representar
qualquer relacdo funcional complexa, por meio de func¢Bes ndo lineares entre conjunto de dados
(FERNANDES et al., 1995).

As RNAs utilizadas no presente estudo foram do tipo Multilayer Perceptron (MLP) com
trés camadas. A camada de entrada, ndo faz processamento, portanto, ndo se atribui a ela
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funcGes de ativacdo. Nessa camada ha apenas um neurdnio onde é inserido o valor normalizado
da precipitacdo que modificado por um peso envia seu dado de entrada para os neurénios da
proxima camada. Na camada intermediaria adotou-se a funcdo de transferéncia sigmoide e
variou-se 0 nimero de neurdnios a fim de escolher o modelo que melhor prediz os valores de
SPI. Na camada de saida, que possui apenas um neurdnio, também foi adotada a funcdo de
transferéncia sigmoide.

Em todas as RNAs, o treinamento foi realizado utilizando o algoritmo de aprendizado
backpropagation. De acordo com Tayfur (2012), esse método de treinamento €, provavelmente,
0 mais aplicado e conhecido, além de ser robusto e possuir uma alta capacidade de
aprendizagem.

O célculo de treinamento de uma RNA do tipo backpropagation é o feito como se
segue.

A conexdo dos pesos é ajustada baseada na Equagdo 8:

Y B aWU (8)

Onde, wy; € o valor do peso da conexdo entre os neurdnios da camada intermediaria e de

saida, n é o fator de aprendizagem e E € o erro entre o valor de saida e o valor esperado.
O erro (E) é calculado como mostrado abaixo (Equacéo 9).

P q
E=2 DD (©)

Onde, p é o nimero de padrdes de treinamento, q € o nimero de neurdnios de saida; ty;
€ o valor de saida que se pretende atingir e z; € o valor de saida na camada de saida.

Assim, para esse estudo foram criados dois grupos de RNAs para os valores SPI 24, SPI
12 e SPI6, utilizando o algoritmo acima descrito. As redes neurais desenvolvidas apresentara
um neurbnio de entrada referente ao valor de precipitacdo acumulada e um neurbnio de saida
referente ao valor SPI observado. Variou-se 0 nimero de neurdnios na camada intermediaria
para 5, 10, 15 e 20 neurdnios, totalizando 32 RNAs distintas.

O primeiro grupo de RNAs foi criado sem a influéncia da defasagem temporal, ou seja,
os valores de entrada de precipitacdo acumulada e os valores SPI de saida correspondem ao
mesmo periodo de tempo analisado. O segundo grupo de RNAs foi criado a partir da defasagem
temporal da série de dados. Dessa forma, os valores de saida referem-se ao valores de
precipitacdo acumulada do periodo anterior.

Portanto, neste estudo utilizaram-se diversas arquiteturas de RNA com o algoritmo
backpropagation a fim de avaliar o uso de redes neurais como método alternativo ao célculo do
SPI - através da construcdo de RNAs sem defasagem temporal de dados, e sua capacidade de
previsdo — através do uso de RNAs com defasagem temporal de dados.

Treinamento da RNA

A fase de treinamento das RNAs foi realizada com os dados do posto pluviométrico
Salgadinho. O posto pluviométrico Salgadinho foi utilizado por possuir a maior sequéncia de
observacOes temporais disponiveis dentre os trés postos pluviométricos avaliados no presente
estudo.

Normalizacdo de dados

Antes do inicio do treinamento todos os dados de entrada e saida foram normalizados
através da Equacdo 10 proposta por Tayfur (2012), que comprime os dados em um alcance entre
(0,1; 0,9) considerando os limites da fungéo sigmoide.
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0' B(xi - xmin)

“ 0.1+ Xmax — Xmin (10)

Onde, z; é o valor normalizado, x; € o valor ndo normalizado de entrada, x,,;, € 0 valor
minimo dos dados que se pretende normalizar e x,,.x € 0 valor madximo dos dados que se
pretende normalizar.

A Equacédo 10 foi adotada para esse estudo, pois, de acordo com Tayfur (2012), pode
ser utilizada para a maior parte das aplicacGes de RNA.

Separagéo dos dados
Os dados foram separados em valores para treinamento, validacdo e teste,
correspondentes a 60, 20 e 20% dos valores disponiveis, respectivamente.

Adocdo de valores de parametros

Para as RNAs 5, 10, 15 e 20 foram estabelecidos valores iniciais de pesos e vieses Além
disso, para o fator de aprendizagem (1)), pardmetro pertencente ao algoritmo backpropagation
que influencia diretamente no ajuste dos pesos, adotou-se um valor fixo de n = 0,0001. O valor
foi escolhido a partir de observacdes do comportamento das redes neurais trabalhadas.

Validacdo cruzada (K fold)

A fim de evitar o treinamento excessivo da rede (overtrainning), os dados de
treinamento e validacdo foram divididos em 10 particdes a partir da técnica de validagdo
cruzada (K fold). Ao final do treinamento de cada particdo, os valores ajustados dos seus
respectivos pesos e vieses foram armazenados. Por fim, para a rede treinada 0s pesos e vieses
adotados foram obtidos a partir do calculo das médias dos valores ajustados das 10 particdes
treinadas. No final de cada treinamento, com 0s pesos e vieses ajustados, a RNA foi simulada
para gerar resultados.

A rede neural utilizada neste trabalho foi criada no software R - Toolbox neuralnet, que
atraves de um processo iterativo aplicando o algoritmo backpropagation, treinou redes neurais
para os variados numeros de neurénios na camada intermediéria.

indices de Desempenho
Para se avaliar o desempenho de todas as RNAs utilizaram-se duas técnicas estatisticas:
Erro Quadratico Médio (EQM) e Coeficiente de Eficiéncia (CE).

Erro Quadratico Medio:

2 (O — 0p)? (11)
EQM = j -

Onde, O.y,; € o valor de saida observado; Op; € o valor previsto pela rede e N é o nimero
de observagoes.

Coeficiente de Eficiéncia:
Zy(omi B 0pi)2 (12)

7T I (0 — 0,07
Onde, 0,,, é a média dos valores de saida observados.

CE=10-

RESULTADOS E DISCUSSAO
O critério de selecdo das melhores arquiteturas das redes neurais foi o de avaliar o
desempenho de generalizagdo da RNA por meio de andlises estatisticas entre os dados
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calculados e os observados para o periodo de teste. As RNAS treinadas para o posto Salgadinho
foram aplicadas para 0s postos restantes

Observou-se através da analise estatistica que para os dados sem defasagem temporal as
RNAs com 5 neurbnios na camada intermediaria apresentaram uma baixa capacidade de
modelar os dados. As RNAs 10, 15 e 20 apresentaram valores de coeficiente de eficiéncia iguais
ou préximos.

Assim, por meio da andlise estatistica de eficiéncia do modelo e considerando a maior
simplicidade possivel, as RNAs do tipo 10 neurbnios na camada intermediaria foram escolhidas
para representar todos os casos de SPI trabalhados sem defasagem temporal de dados.

A Tabela 3 mostra os resultados estatisticos obtidos através do uso das redes neurais
artificiais selecionadas para os trés postos pluviométricos do presente estudo.

Tabela 3. Resultados estatisticos para as redes neurais artificiais selecionadas sem defasagem
de dados.

. S Erro -
Indice . e PG Posto Pluviométrico Quadratico COEf_'C.'?nt? de
Padronizado 1 Eficiéncia
Meédio
indi d Precinitac Barra de S&o Miguel 0,14 0,98
ndice e recipitagdo
Padronizado - SP124 Passaqem 0.13 0,98
Salgadinho 0,15 0,98
fogs d T Barra de Sdo Miguel 0,25 0,95
ndice e recipitagdo
Padronizado - SPI 12 Passaqem 0,31 0,93
Salgadinho 0,15 0,98
Padronizado - SPI 6 - Passagem 0,16 0,97
Semestre 1 Salgadinho 0,15 0,98
Padronizado - SPI 6 - Passagem 0,23 0,95
Semestre 2 Salgadinho 0,38 0,89

As Figuras 2, 3, 4 e 5 ilustram os resultados do célculo do SPI sem defasagem obtidos
através do uso das redes neurais artificiais selecionadas para os trés postos pluviométricos do
presente estudo.

Posto Barra de Sio Miguel Posto Passagem Posto Salgadinho

Observado

Observado
C

Observado
0

A5 0 05 0 05 10 1§ A0 05 00 05 10 15 -2 g 0 1 2

Calculado Calculado Calculado

Figura 2. Resultados obtidos para o SPI 24 sem defasagem de dados.
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Figura 3. Resultados obtidos para o SPI 12 sem defasagem de dados.
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Figura 4. Resultados obtidos para o SPI 6 - Semestre 1 sem defasagem de dados.

Posto Barra de S3o Miguel

Observado

Posto Passagem

Observado
Observado

Calculado

Calculado

Posto Salgadinho

-1 0 1 2

Calculado

Figura 5. Resultados obtidos para o SPI 6 - Semestre 2 sem defasagem de dados.

Como demonstrado nas figuras acima, o coeficiente de eficiéncia e o erro quadrético
médio apresentaram valores satisfatérios para todos os postos pluviométricos em todas as
escalas de tempo adotadas. Dessa forma, as redes neurais se apresentam como uma alternativa
eficaz no célculo do SPI, visto que com o treinamento de um Unico posto pluviométrico, é
possivel calcular os valores SPI de outros postos sem a necessidade de seguir 0S passos
metodoldgicos de adequacdo a uma probabilidade gama e respectiva normalizacdo. Além disso,
0 uso da rede neural vence os obstaculos inerentes a variagdo espago-temporal que 0s postos
apresentam, ja que a rede é treinada para o0 maior intervalo de precipitagdo acumulada possivel,
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levando em conta a série histdrica de dados pluviométricos da regido da bacia hidrografica
estudada.

Para os valores encontrados a partir das RNAS treinadas com a defasagem temporal de
dados, os resultados estatisticos sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Resultados estatisticos das redes neurais artificias (RNAs) com defasagem temporal
de dados para os indices de precipitacdo padronizado (SPI).

Treinamento e Validacio Teste
Escala Namero de neurdnios Erro Coeficiente Erro Coeficiente
temporal na camada Quadratic de Quadratic de

- SPI intermediaria o0 Médio Eficiéncia o0 Médio Eficiéncia
RNA-5 0,97 0 1,24 -0,02
RNA-10 -0,28 -0,55 1,17 0,09

SP124 RNA-15 -0,18 -0,56 1,17 0,08
RNA-20 1,24 -0,64 1,17 0,08
RNA-5 0,98 0 1,41 -1,06
RNA-10 0,98 0 1,41 -1,06

Sl 12 RNA-15 0,98 0 1,41 -1,06
RNA-20 0,97 0,02 1,41 -1,05
RNA-5 1,07 0 1,21 -0,16

SP1 6 RNA-10 1,07 0 1,21 -0,16
RNA-15 1,08 -0,01 1,21 -0,15
RNA-20 1,08 -0,01 1,21 -0,15

As Figuras 6, 7 e 8 mostram os resultados obtidos através da aplicacdo das redes neurais
artificiais com 10 neurdnios com defasagem de dados para os trés postos pluviométricos em
questéo.

Posto Passagem Posto Salgadinho
Posto Barra de Sdo Miguel

Observado
[+]
Observado
Observado

25 00 05 10 -0 25 00 05
A 05 0.0 05 L]

Calculado Calculado

Calculado

Figura 6. Resultados obtidos para a previsao do SPI 24 com defasagem de dados.
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Posto Barra de Sao Miguel Posto Passagem Posto Salgadinho

Observado
Observado
Observado

o

0200 0202 0204 0206 0208 0210 0212 0212 0270 0268 0266 0264 0262 <0072 0070 0068 D06 -0064  -0.062
Calculado Calculado

Calculado

Figura 7. Resultados obtidos para a previsdo do SPI 12 com defasagem de dados.

Posto Barra de Sao Miguel Posto Passagem Posto Salgadinho

Observado
o
Observado
Observado

002 004 00 008 00% 00 OO 040 04 0MM 013 043 04D Q015 0010 0005 00N 0005

Previsto
Calculado Calculado

Figura 8. Resultados obtidos para a previsao do SPI 6 com defasagem de dados.

Observa-se, através das analises estatisticas e figuras mostradas acima que em todos 0s
casos as RNAs ndo foram capazes de apresentar uma boa modelagem. Seus baixos coeficientes
de eficiéncia e altos valores de erro quadratico médio indicam que ndo é possivel prever valores
de SPI a partir de dados temporais defasados utilizando as arquiteturas e algoritmo apresentados
nesse trabalho. Observa-se pouca ou nenhuma diferenca nos resultados estatisticos quando da
variacdo de neurbnios na camada intermediéria.

A grande dispersdo entre os valores previstos e observados, e 0s baixos valores dos
coeficientes de eficiéncia corroboram com o discutido acima: ndo é possivel prever através das
redes neurais artificiais adotadas nesse estudo o valor SPI futuro a partir de valores de
precipitacdo acumulada de um periodo temporal anterior ao mesmo. A grande dispersao entre 0s
valores e a incapacidade de previsdo, pode ser observada inclusive no Posto Salgadinho, o
mesmo usado para o treinamento das RNAs. Assim, em posse do acumulado de precipitacdo
pluviométrico do primeiro semestre de um ano qualquer, por exemplo, ndo é possivel prever o
SPI do proximo semestre. O mesmo ocorre para valores anuais ou bienais. Isso pode ser
explicado pelo fato de que ndo existe correlacdo natural entre a precipitacdo acumulada de um
periodo anterior com 0 seu proximo

CONCLUSAO
Com base nos resultados deste trabalho, pode-se concluir que:

e As redes neurais se apresentam como uma alternativa eficaz no célculo do SPI, visto que
com o treinamento de um Unico posto pluviométrico, é possivel calcular os valores SPI de
outros postos sem a necessidade de seguir 0s passos metodoldgicos de adequacdo a uma
probabilidade gama e respectiva normalizacdo, como descrito por Mckee et al. (1993).

e A construgdo das RNAs com defasagem temporal de dados mostrou-se incapaz de prever
secas. A grande dispersdo entre os valores previstos e esperados, associadas aos valores
estatisticos que indicam uma baixa previsibilidade do modelo, mostram que a previsdo de
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secas se torna inadequada com o uso do modelo apresentado. No entanto, vale ressaltar que
a imprevisibilidade demonstrada nesse estudo pode ser explicada pelo fato de que néo
existe correlacdo natural entre a precipitacdo acumulada de um periodo anterior com o seu
préximo.
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