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RESUMO  

Em um atual cenário de discussões sobre mudanças climáticas e principalmente ambientais, as 
avaliações sobre a alteração em regimes hidrológicos em escalas globais e/ou locais 
associadas as condições de variações climáticas permitem ponderações sobre os impactos e 
riscos associados aos sistemas hídricos em uma sociedade cada vez mais dependente do uso 
da água, seja para as atividades básicas, irrigação na agricultura ou geração de energia. Nesse 
estudo o propósito foi avaliar a previsão da precipitação de longo prazo nas bacias do rio 
Mundaú e Paraíba, no Nordeste do Brasil, através de um modelo estocástico baseado em 
Redes Neurais Artificiais (RNA), utilizando índices climáticos como preditores. Para isso, 
dados de precipitação da região de estudo para o período chuvoso (Maio a Julho) entre 1938 a 
2008 foram analisados e comparados com índices climáticos como Índice de Oscilação do Sul 
- SOI, Oscilação do Atlântico Norte - NAO, Oscilação Decenal do Pacífico - ODP e 
Oscilação Multidecenal do Atlântico - OMA, utilizando ferramentas como Análise de 
Componentes Principais (ACP), Análise de Agrupamentos e Wavelets. Os resultados 
destacaram que a variabilidade da precipitação local está associada aos distintos climas e 
biomas da região junto aos modos de variabilidade atmosférica que atuam naquela área. Os 
índices SOI e NAO se apresentaram como potenciais preditores da precipitação para a área de 
estudo, com influências na variabilidade de escalas temporais interanuais e decadais. A RNA 
destacou uma capacidade satisfatória na previsão da precipitação, com similaridade em ajustar 
os dados nas etapas de treinamento, validação e teste do modelo. Esses resultados podem ser 
uma ferramenta útil para avaliar eventos hidrológicos, melhorando a gestão dos recursos 
hídricos em bacias hidrográficas. 

 

Palavras-chave: Índices Climáticos.Variabilidade Climática e Hidrológica. Análise 

Wavelets. Previsão Hidrológica. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT  

In a scenery of climate a environmental changes, assessments about hydrological regimes 
alterations in global and/or local scales coupled the climate variability conditions enable 
ponderations on the impacts and risks associate to water systems in a society increasingly 
dependent on the use of water, whether for basic activities, agriculture irrigation or 
hydropower generation. In this study we aimed was to evaluate the Long-term Precipitation 
Forecast in the Mundaú and Paraíba do Meio river basin, Northeast Brazil, through a 
stochastic model based on Artificial Neural Network (ANN) using climate indices as 
predictors. For this, precipitation data for the rainy season (May to July) from 1938 to 2008 
were analysed and compared with climate indices such as Southern Oscillation Index - SOI, 
Northern Oscillation Index - NAO, Pacific Decadal Oscillation - PDO and Atlantic 
Multidecadal Oscillation - AMO, using some tools such as Principal Component Analysis 
(PCA), Cluster and Wavelets. It was highlighted that the local precipitation variability is 
associated with distinct climates and biomes in the region with the variability atmospheric 
modes that acting in that area. The SOI and NAO indices presented as precipitation predictors 
potential for the study area, with influences on the timescales interannual and decadal 
variability. The ANN highlights a satisfactory ability in predicting precipitation, with 
similarity fitting the data in steps of training, validation and testing on the model. These 
results could be a useful tool for assessing hydrological events, improving the water resources 
management in river basins. 
 

Key-word: Climate Indices. Climate and Hydrological Variability. Wavelets Analysis. 
Hydrological Forecast. 
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1 INTRODUÇÃO  

Variações de grande escala no clima provocam mudanças nos padrões de precipitação 

em diversas regiões do globo (Rasanen & Kummu, 2013; Martin-Vide, 2004; Uvo, 2003), 

afetando as mais diferentes atividades que estão ligadas ao uso da água, tais como irrigação, 

condições de navegação nos rios, operação de reservatórios com usos múltiplos e os recursos 

hídricos, em geral (Bravo, 2010). Relações causa-e-efeito entre o clima e precipitação podem 

ser estabelecidas com a finalidade de prever eventos hidrológicos de longo prazo em bacias 

hidrográficas. Tal avaliação permite, com certa antecedência, mitigar os impactos mais 

relevantes no gerenciamento dos recursos hídricos. 

A previsão ao longo-prazo se caracteriza por estimar eventos entre 1 a 9 meses de 

antecedência (Georgakakos e Krysztofowicz, 2001 apud Tucci et al, 2007), a partir de 

modelos determinísticos ou estocásticos (Frank e Pinheiro, 2003). Novos avanços têm 

possibilitado a previsão climática de longo prazo, através do acoplamento entre modelos 

determinísticos atmosféricos e hidrológicos conceituais, denominada hidroclimática (Silva et 

al, 2005). Porém estes modelos possuem custos computacionais elevados e ainda apresentam 

desempenho ineficiente quando aplicados à escalas locais com o aumento do horizonte de 

previsão (Koutsoyiannis et al, 2008). Desta forma, as previsões de longo prazo mais comuns 

são as baseadas em modelos estocásticos (Tucci et al, 2005), onde se procura estimar 

precipitação/vazão futura pelo comportamento das séries temporais observadas no passado. 

Uma das abordagens utilizadas na modelagem estocástica é a aplicação de Redes Neurais 

Artificiais (RNA), a qual tem demonstrado grande potencial para a previsão hidrológica local 

de longo prazo (e.g. Galambosi et al, 2009; Paz et al, 2011; M.Guégan et al, 2012; S.-P. Yu et 

al, 2013; Partal e Kisi, 2007; G.-F. Lin e M.-C. Wu, 2009; Kisi e Shiri, 2011; S.Wey et al, 

2012), melhorando, desta maneira, o planejamento estratégico dos recursos hídricos 

(McIntosh et al., 2007; Dawson e Wilby, 2001).  

Um importante passo na previsão hidrológica de longo prazo é a seleção dos melhores 

preditores que representam as relações físicas envolvidas no fenômeno. As oscilações de 

grande escala no sistema oceano-atmosfera naturalmente afetam às variações no clima, que 

por sua vez promovem mudanças nos padrões de precipitação e temperatura em diferentes 

regiões através das teleconexões (Paz et al, 2011). As teleconexões (i.e anomalias climáticas 

em parte do globo que podem levar a outras anomalias no clima em diferentes regiões) 
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(Silverman e Dracup, 2000) são comumente avaliadas por alguns indicadores climáticos 

como, por exemplo, a Temperatura da Superfície do Mar (TSM), a Pressão Atmosférica e 

índices climáticos (Wilby, 2004; Morid et al, 2007). Os índices climáticos, no entanto, têm 

sido mais utilizados, uma vez que eles possibilitam uma melhor compreensão das relações 

físicas envolvidas entre sistemas atmosféricos de grande escala e variáveis 

hidroclimatológicas (Paz et al, 2011). Alguns índices climáticos (e.g. OAN1, IOS2, ODP3, 

OMA4) vêm se destacando na predição de longo-prazo de eventos hidrológicos, considerando 

diferentes propósitos como, por exemplo, (a) no planejamento e operação de reservatórios 

para geração de energia (Bravo, 2010; M. Guégan et al, 2012); na variabilidade de vazões de 

rios de grande (Labat, 2010) e médio porte (Rasanen e Kummu, 2013); (c) nas variações 

interanuais da precipitação visando melhorar o horizonte de planejamento no setor agrícola 

(Paz et al, 2011); (d) na regionalização da precipitação (Uvo, 2003); (e) na detecção de 

eventos extremos em diferentes escalas temporais (Massei e Fournier, 2012; M.H-Alegria et 

al, 2012).  

O Nordeste do Brasil é uma região caracterizada pela grande ocorrência de eventos 

hidrológicos extremos (secas e cheias), onde a previsão hidrológica de longo prazo se 

apresenta como uma ferramenta promissora para o gerenciamento dos recursos hídricos da 

região. Foi observado que a variabilidade interanual na precipitação local dessa região é 

influenciada, principalmente, (a) por anomalias de grande escala da circulação atmosférica 

global (Uvo e Berndtsson, 1996), (b) pela ocorrência de sistemas frontais (Uvo e Berndtsson, 

1996; Molion e Bernardo, 2002)) e (c) pelo movimento da Zona de Convergência 

Intertropical - ZCIT (Uvo et al, 1998; Molion e Bernardo, 2002). Desta forma, as 

teleconexões vêm sendo utilizadas como preditores de longo prazo da variabilidade interanual 

da precipitação nessa região. Por exemplo, a fase negativa do índice IOS (El Niño) têm 

apresentado correlação positiva com períodos de estiagens, assim como as chuvas acima da 

média apresentaram relação com a fase positiva do índice (La Niña). Além disso, sugere-se 

                                  

1 OAN (Oscilação do Atlântico Norte) representa um fenômeno de redistribuição da massa atmosférica no 
atlântico medido pela diferença de pressão na superfície do mar entre Açores e a Islândia (Hurrel, 1995) 
2 IOS (Índice de Oscilação Sul) relaciona a variação da TSM e a diferença de pressão ao nível do mar no 
Pacífico central no Taiti e Pacífico oeste na Austrália (Galambosi et al, 2009; Singh, 2001; Li et al, 2000; M.H-
Alegria et al, 2012) 
3 ODP (Oscilação Decenal do Pacífico) se basea na variação dos padrões de temperatura e pressão na superfície 
do mar no Pacífico Norte (Mantua et al, 1997) 
4 OMA (Oscilação Multidecenal do Atlântic) é definido a partir dos padrões de variabilidade da TSM no 
Atlântico norte (Schlesinger, 1994). 
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que heterogeneidade espacial das precipitações do nordeste está relacionado com índices 

climáticos como o IOS, o qual influencia secas severas na parte norte da região (Cirilo et al., 

2007). Por outro lado, Kane (1993) mostrou não haver correlações significativas entre o IOS e 

as chuvas no nordeste, possivelmente devido as chuvas no nordeste estarem mais 

influenciadas pelas condições do Atlântico tropical quando comparados com o Pacífico 

tropical (Uvo et al, 1994; Kayano e Andreoli, 2006). As precipitações de algumas regiões do 

Nordeste do Brasil também apresentaram correlação com outros índices climáticos, tais como 

o ODP (Xavier e Xavier, 2004; Da Silva et al, 2010), OMA (Knight et al, 2006) e OAN 

(Costa e Fragoso Jr, 2012). Apesar dos avanços obtidos em relação ao entendimento dos 

efeitos dos sistemas climáticos na variabilidade interanual da chuva na região Nordeste do 

Brasil, ainda é necessário um aprofundamento dessas relações em escala de bacia hidrográfica 

visando avanços na previsão hidrológica de longo prazo. 

Desta forma, este estudo pretende avaliar a previsão de precipitação de longo prazo 

nas bacias do rio Mundaú e Paraíba do Meio, ambas inseridas no Nordeste do Brasil 

compreendendo regiões semiárida e tropical úmida, através de um modelo estocástico 

baseado em Redes Neurais Artificiais, utilizando como preditores índices climáticos. Este 

trabalho também avaliou as principais teleconexões existentes nessas bacias hidrográficas, a 

partir das correlações entre índices climáticos (IOS, ODP, OMA e OAN) e o trimestre mais 

chuvoso. As explicações físicas existentes entre os índices climáticos e a precipitação foram 

investigadas através da aplicação de técnicas de decomposição de sinais, tais como Análise de 

Coerência e Cruzada de Wavelets, possibilitando a captura de características de periodicidades 

e averiguação do comportamento simultâneo das séries temporais por meio da co-variância 

entre os  dados e do espectro de potência que mede o grau de associação entre as variáveis. 

2 MATERIAIS E MÉTODOS 

Uma síntese da metodologia utilizada nesse trabalho é apresentada no fluxograma a 

seguir (Figura 2.1). Os detalhes de cada etapa são apresentados nos itens seguintes. 
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Figura 2.1 -  Fluxograma com um resumo da metodologia utilizada. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

2.1 Área de Estudo 

A área estudada compreende duas bacias hidrográficas, Bacia do rio Mundaú e Bacia 

do rio Paraíba, ambas localizadas no Nordeste do Brasil, limitados pelas Latitudes 8°41'24" e 

9°40'48" S e Longitudes 35°46'48" e 36°45'00" W (Figura 2.2). A área total compreende 

aproximadamente 7,283 km², sendo 4,126 km² a Bacia do Mundaú e 3,157 km² a Bacia do 

Paraíba, compartilhadas entre os estados de Pernambuco e Alagoas. 

As bacias possuem características climato-fisiográficas semelhantes, com a presença 

do bioma Caatinga na parte alta da região, de aspecto climático semiárido, estando inclusive 

na região classificada de Polígono das Secas, e o bioma Mata Atlântica na parte baixa 

estendendo-se até a foz com clima tropical quente e úmido. 
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Figura 2.2 - Mapa de localização da região de estudo. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

A região é caracterizada por uma forte variação no total da precipitação média anual, 

onde a parte alta da bacia tem uma média de 870 mm/ano e a parte baixa tem uma média de 

2,100 mm/ano (COTEC, 1999; COTEC, 2001). A área é marcada também por dois períodos 

distintos no regime pluviométrico: um período seco de setembro a fevereiro e um período 

úmido de março a agosto, com concentração de 70% do regime pluviométrico anual, sendo 

que 50% do total precipitado anual entre Maio e Julho (Figura 2.3). 
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Figura 2.3 - Caracterização do regime hidrológico da região. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

Um total de 35 municípios estão inseridos na região, com população aproximada de 

800 mil habitantes (IBGE, 2010), onde a principal atividade desenvolvida na área é a 

agricultura (plantio de cana-de-açúcar e agricultura familiar e/ou de subsistência), a qual é 

bastante susceptível às acentuadas variações do regime de precipitação, seja devido a grande 

cheia de 2010 que além da agricultura destruiu diversas cidades com perdas incalculáveis, ou 

uma forte estiagem que se estende desde 2012, resultado das próprias condições locais e/ou 

influência de fenômenos de grandes escalas como os descritos por Uvo et al (1998) e Molion 

& Bernardo (2002). 

2.2 Dados para o estudo 

Os dados de precipitação utilizados foram obtidos de três diferentes fontes: Agência 

Nacional de Águas (ANA), Instituto Tecnológico de Pernambuco (ITEP) e Secretaria 

Estadual de Recursos Hídricos e Meio Ambiente de Alagoas (SEMARH - AL). No total 

foram utilizados 48 estações pluviométricas para um período entre 1938 a 2008 (Figura 2.2), 

sendo 27 ANA, 17 ITEP e 4 SEMARH. Os dados são correspondentes às series de 

precipitações diárias. Testes de consistências foram realizados nas séries de precipitação 

através do software PrePlu (Collischonn, 2001). As séries mensais de precipitações foram 

obtidas a partir das séries diárias. Na sequência, um preenchimento de falhas pelo método da 

distância ao quadrado foi realizado nas séries mensais através do software INTERPLU 

(Colllischonn, 2001). Dessa forma, foram obtidas as séries de precipitação do trimestre mais 

chuvoso da região, compreendido entre maio e julho (MJJ). 

Trimestre mais chuvoso 
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As séries históricas mensais referentes aos índices climáticos foram obtidas junto ao 

The National Center for Atmospheric Research (NCAR) e Natinal Oceanic and Atmospheric 

Administration (NOAA) para o mesmo período dos dados de precipitação. Os dados são 

apresentados na forma de anomalias em relação a média observada de um período. Para 

avaliar o efeito defasado de cada índice climático no trimestre mais chuvoso da região, as 

séries mensais dos índices climáticos foram tomadas de 2 a 8 meses em relação ao início da 

estação chuvosa. 

2.3 Regiões Homogêneas 

Para a definição de regiões homogêneas (i.e sub-áreas dentro da área de estudo que 

possuem os mesmos padrões de variabilidade da precipitação) foram utilizados dois métodos 

de análise de estatística multivariada: uma Análise de Componentes Principais (ACP) e uma 

Análise de Agrupamento de Dados. 

Inicialmente as estações pluviométricas foram separadas de acordo com o maior 

período de dados disponível, obtendo 25 postos entre o período de 1963 a 1992. Desse 

período de dados foi aplicado uma ACP para identificar os principais padrões de variabilidade 

de precipitação nas bacias. O primeiro e segundo eixo da ACP (autovalores) foram utilizados 

na reconstituição do sinal da precipitação, filtrando assim a variabilidade total da amostra de 

dados. Complementando a aplicação da ACP, foi utilizado uma Análise de Agrupamento 

(Cluster Analysis), a partir do sinal reconstituído, para identificação de grupos de postos 

pluviométricas que apresentam padrão de variabilidade similares. O método de agrupamento 

adotado foi o método Ward, com predefinição da quantidade de grupos, definido como 3 sub-

grupos. As análises foram realizadas em MatLab® utilizando funções do toolbox de Análises 

Clusters. 

Posteriormente, foi aplicada a técnica de Polígonos de Thiessen para obtenção da área 

de influência de cada estação pluviométrica na área de estudo, definindo pela Análise de 

Agrupamento as Regiões Homogêneas (RH) existentes nas bacias; em seguida foram 

calculadas as precipitações médias por RH para o trimestre mais chuvoso da região, 

considerando o período de 1963 a 1992. As séries anuais por RH foram estendidas para o 

período de 1938 a 2008, utilizando o passo anterior, a partir das demais estações 

pluviométricas presentes com dados entre 1938 e 1962 e de 1963 a 2008, para se ter um 

período maior de dados, com maior horizonte de avaliação para as Wavelets e RNA. 
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2.4 Teleconexões 

Foram avaliadas possíveis teleconexões entre os índices climáticos IOS, OAN, ODP e 

OMA e a precipitação do trimestre mais chuvoso da região de estudo. Estes índices estão 

associados à potenciais variações em precipitação e vazão em diversas partes do globo (e.g 

Uvo (2003), Paz et al (2011), Massei e Fournier (2012), Rasanen e Kummu (2013)). 

Uma abordagem preliminar simples, com base na análise de correlações, foi realizada 

inicialmente com o intuito de identificar potenciais variáveis preditoras. Os coeficientes de 

correlação de Pearson e Spearman foram calculados utilizando a precipitação acumulada MJJ 

para cada região e os valores mensais dos índices climáticos defasados de 2 a 8 meses em 

relação ao início do trimestre chuvoso. Foram considerados significativos os valores do 

coeficiente de correlação r, pertencentes ao intervalo de confiança ao nível de 95% pela 

aplicação da distribuição T-Student. A aplicação da técnica de Spearman serviu para verificar 

relações não-lineares entre a precipitação e os fenômenos climáticos (Paz et al, 2011). 

Para uma compreensão física das relações entre sistemas climáticos e variações da 

precipitação na região de estudo, foram aplicadas técnicas de decomposição tempo-frequência 

para as séries temporais, visando a seleção dos melhores preditores da precipitação em MJJ, 

considerando sua influência em diferentes escalas temporais. Os sinais originais foram 

decompostos, considerando diferentes frequências temporais, através da técnica de 

Transformada Contínua de Wavelets (CWT), sugerida por Gristed et al (2004), utilizando e 

modificando rotinas em MatLab®, as quais são disponibilizadas no domínio 

<http://noc.ac.uk/using-science/crosswavelet-wavelet-coherence>. A função ondeleta de 

Morlet foi utilizada na aplicação da CWT, pois sugere melhores adaptações aos dados 

meteorológicos e/ou hidrológicos, ver detalhes em: Gristed et al (2004), Jevrejeva et al 

(2003), Labat (2010), Torrence & Compo (1998). Dois métodos de avaliação foram utilizados 

para avaliar o grau de associação entre duas CWT, são: (a) Coerência Wavelets (WTC) e (b) 

Wavelets Cruzada (XWT). A WTC é um método para análise da coerência (medida através da 

co-variância) e atraso de fase entre duas séries temporais como uma função do tempo e 

frequência (Chang and Glover 2010), a  XWT mede a força de associação entre duas séries 

temporais através de um espectro de potência, onde é possível destacar os principais períodos 

de interferência de uma série em relação a outra para diferentes frequências temporais 

(Jevrejeva et al, 2003). 
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2.5 Previsão 

Um modelo estocástico baseado em RNA foi utilizado para realizar a previsão de 

precipitação de longo prazo para o trimestre mais chuvoso das bacias, considerando as 

diferentes regiões homogêneas, tendo como variáveis preditoras os índices climáticos 

verificado no passo anterior e identificados como potenciais em previsibilidade. 

O modelo RNA utilizado na previsão foi o multilayer feed-forward, recomendado na 

aplicação de previsão de variáveis hidro-meteorológicas (Dawson et al, 2002; Partal e Kisi, 

2007; S.-P.Yu et al, 2013). O modelo fez uso de apenas um neurônio (unidade de aprendizado 

do modelo) com o número de camadas inferiores sempre igual a quantidade dos dados de 

entrada, evitando-se o overfitting5, mais detalhes ver em (Dawson e Wilby, 2001). A função 

de ativação aplicada na unidade de aprendizado foi a Sigmóide através do algoritmo de 

Levenberg-Marquardt backpropagation (Dawson e Wilby, 2001; Dawson et al, 2002; Wilby 

et al, 2004). O modelo RNA aplicado considerou as seguintes fases: treinamento, validação e 

teste (calibração) dos dados de saída, para uma melhor representação dos dados observados, 

seguindo os arranjos descritos em Paz et al (2011). Todos os testes foram conduzidos em 

ambiente MatLab®, através do toolbox de redes neurais. 

3 RESULTADOS 

3.1 Regiões Homogêneas 

Pela aplicação da ACP, foi possível uma avaliação inicial dos padrões de variabilidade 

da precipitação na região. As 3 primeiras Componentes Principais (CP) representam cerca 

69,5% da variabilidade da chuva acumulada entre maio e julho (Tabela 3.1).  

Tabela 3.1 - Variabilidade Explicada pela ACP. 

Componentes 
Principais  

1º Eixo 2º Eixo 3º Eixo 

Variância (%) 46,67% 14,68% 8,15% 
Fonte: Elaborado pelo autor (2013). 

                                  

5 Quando um modelo se ajusta em demasiado a um conjunto de dados, apresentando altas correlações, mas não 
terá capacidade de generalizar a informação fora da faixa observada da amostra (Dawson e Wilby, 2001). 
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A ACP identificou uma divisão clara de dois regimes distintos de variabilidade nas 

precipitações do trimestre mais chuvoso na região. Os autovalores da primeira componente 

apresentaram valores positivos para todas as estação pluviométricas (Figura 3.1-a), com 

valores mais elevados na parte baixa da bacia (região mais úmida) e na parte alta da bacia   

(região mais seca). Valores predominantemente mais baixos dos autovalores da primeira 

componente foram encontrados na porção central (região de transição climática) da região de 

estudo. Os autovalores da segunda componente apresentaram valores positivos e negativos 

(Figura 3.1-b), com uma separação clara de domínio ao longo da região, predominando os 

valores positivos na parte baixa e os valores negativos na parte alta, para a porção central da 

área de estudo houve uma variação entre valores positivos e negativos devido a existência de 

uma transição de clima e bioma nessa região, conhecida como Agreste. 

Figura 3.1 - a) Autovalores para a 1ª CP, destacando os maiores valores nas 

extremidades da região; b) Autovalores da 2ª CP, evidenciando de forma clara a separação dos 

postos. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2013). 

A Análise de Agrupamento, que foi elaborada a partir da reconstituição do sinal da 

precipitação para os 25 postos e utilizando as duas primeiras componentes da ACP, permitiu a 
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separação das estações pluviométricas em três grupos espaciais com padrões similares de 

variabilidade temporal em relação ao total acumulado precipitado em MJJ (Figura 3.2). O 

Grupo 1 é constituído por estações pluviométricas localizadas na parte alta da bacia, sendo a 

maioria dos postos inseridos no bioma Caatinga. Fazem parte do Grupo 2 estações localizadas 

na parte média da bacia, que apresenta um bioma de transição e está inserida no polígono das 

secas.  O Grupo 3 inclui postos fora do polígono das secas que fazem parte do bioma mata 

atlântica. 

Figura 3.2 - Agrupamento das estações pluviométricas na região. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2013). 

   As regiões homogêneas (RH1, RH2 e RH3) de precipitação  foram definidas a partir 

da Análise de Agrupamento (Figura 3.3-a). A Figura 3.3-b mostra a área de influência de 

cada posto contido em cada RH na área de estudo. 
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Figura 3.3 - a) Regiões Homogêneas na região; b) Área de Influência de cada posto na região. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

A RH1 apresenta a menor precipitação anual média, com cerca de 793 mm/ano, 

seguido da RH2 com 1,079 mm/ano e RH3 com 1,339 mm/ano. A Figura 3.4 mostra um 

resumo das precipitações médias obtidas por RH através da aplicação de Polígonos de 

Thiessen. 
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Figura 3.4 - a) Regime pluviométrico médio mensal para cada RH; b)  Precipitação média anual 

para cada RH. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

3.2 Teleconexões 

Os valores de correlação de Pearson (linear) entre os índices climáticos e a 

precipitação de MJJ foram mais significativos do que os valores obtidos pela correlação de 

Spearman. Desta forma, a correlação de Pearson foi utilizada para uma avaliação preliminar 

do grau de correspondência entre as variáveis envolvidas. A Figura 3.5 mostra as correlações 

lineares entre os índices climáticos e a precipitação acumulada em MJJ para cada RH. O 

índice IOS apresentou correlação positiva com a precipitação acumulada em MJJ para todas 

as RH, sendo novembro o mês de maior correlação em todas RH. O índice OAN apresentou 

oscilação entre valores positivos e negativos da correlação com a precipitação de MJJ ao 

longo dos meses nas RH, sendo dezembro o mês de maior valor, em módulo, de correlação 

para todas as RH. O índice OMA também apresentou valores de correlações variando entre 

negativas e positivas nas RH. Porém tais correlações não foram significativas em nenhuma 

das regiões e em nenhum dos meses. O índice ODP não apresentou um padrão definido de 
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variabilidade das correlações ao longo dos meses. O mês de outubro apresentou correlações 

significativas para as RH2 e RH3, no entanto nenhuma correlação significativa foi encontrada 

para a RH1. 

Figura 3.5 - a) Coeficiente de correlação linear  mensal para RH 1; b) Coeficiente de correlação 

linear mensal para RH 2; c) Coeficiente de correlação linear mensal para RH3. A linha 

tracejada equivale ao coeficiente de correlação com 95% de confiança definido na distribuição 

T-Student, pontos acima e/ou abaixo da linha apresentam correlações significativas ao nível de 

5%. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2013). 

As análises de Wavelets (Coerência e Cruzada) indicaram uma relação de interferência 

mais intensa entre o índice IOS em novembro e a precipitação de MJJ para todas as regiões, 

assim como observado anteriormente na análise de correlação de Pearson (Figura 3.6). A 

Coerência Wavelets (WCT) destacou uma covariância positiva e significativa entre as séries 

temporais analisadas para as frequências temporais na faixa interanual de 1 a 3 anos, durante 

o período de 1970 a 1980 em todas as RH. Além disso, foi observado uma co-variância 

positiva e significativa para escalas temporais maiores (de 10 a 16 anos entre 1960 à 2000), 
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sobretudo na RH1. A análise de Wavelet Cruzada (XWT) mostrou altos valores de espectro de 

potência, em fase, para todas as regiões nas escalas temporais interanuais (1-3 anos) entre 

1970 a 1980 e também nas escalas de 10 a 16 anos entre 1960 a 1990, indicando uma forte 

interferência do IOS de novembro sobre as precipitações de MJJ em todas as regiões. 

Figura 3.6 - a) Análise WTC entre a série temporal do índice IOS-novembro e a Precipitação de 
MJJ, mostrando que os dados se encontram em fase. b) Análise XWT entre IOS-novembro e 

Precipitação de MJJ, dados em fase. Nível de significância a 5% destacado na área circulada. A 
relação é dita em fase, se os vetores estão no sentido para a direita, correlação positiva. A relação 

é dita em não-fase se os vetores estão no sentido para a esquerda, correlação negativa. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2013). 
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As análises de Wavelets indicaram uma relação de interferência mais intensa entre o 

índice OAN em dezembro e a precipitação de MJJ para todas as regiões, assim como 

observado anteriormente na análise de correlação de Pearson (Figura 3.7). A Coerência 

Wavelets (WCT) destacou uma covariância negativa e significativa entre as séries temporais 

analisadas para as frequências temporais na faixa de 6 a 10 anos, durante o período de 1960 a 

1990 em todas as RH. Além disso, foi observado covariâncias significativas na faixa 

interanual de 1 a 2 anos entre 1970 a 1980 para RH2 e RH3. A análise de Wavelet Cruzada 

(XWT) mostrou altos valores de espectro de potência para todas as regiões nas escalas 

temporais interanuais (1-2 anos) entre 1950 a 1960 e 1980 a 1990 e também nas escalas de 6 a 

10 anos entre 1970 a 1990 principalmente na RH1 e RH3, indicando uma forte interferência 

da OAN de dezembro sobre as precipitações de MJJ em todas as regiões e com diferentes 

períodos. 

As análises de Wavelets indicaram uma relação de interferência mais intensa entre o 

índice ODP em novembro e a precipitação de MJJ para todas as regiões (Figura 3.8). A 

Coerência Wavelets (WCT) destacou uma covariância positiva e significativa e em fase entre 

as séries temporais analisadas para as frequências temporais na faixa de 1 a 2 anos, durante o 

período de 1960 a 1990 em todas as RH. Além disso, foi observado covariâncias 

significativas em não-fase para escalas temporais maiores, para RH1 entre 13 a 16 anos, para 

RH2 entre 5 a 9 anos e para a RH3 períodos acima de 14 anos. A análise de Wavelet Cruzada 

(XWT) mostrou altos valores de espectro de potência, em fase, para todas as regiões nas 

escalas temporais interanuais (1-2 anos) entre 1970 a 1980 e também similaridade em não-

fase nas escalas de 5 a 7 anos entre 1970 a 1990 em todas as regiões, indicando uma 

interferência da ODP de novembro sobre as precipitações de MJJ em todas as regiões. 
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Figura 3.7 - a) Análise WTC entre a série temporal do índice OAN-dezembro e a Precipitação de 
MJJ, mostrando que os dados se encontram em não-fase. b) Análise XWT entre OAN-dezembro 

e Precipitação de MJJ, dados em não-fase. Nível de significância a 5% destacado na área 
circulada. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2013). 
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Figura 3.8 - a) Análise WTC entre a série temporal do índice ODP-novembro e a Precipitação de 

MJJ. b) Análise XWT entre ODP-novembro e Precipitação de MJJ, dados em não-fase. Nível de 

significância a 5% destacado na área circulada. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2013). 

As análises de Wavelets indicaram uma relação de interferência mais intensa entre o 

índice OMA em março e a precipitação de MJJ para todas as regiões (Figura 3.9). A 

Coerência Wavelets (WCT) destacou uma covariância negativa significativa entre as séries 

temporais analisadas para as frequências temporais na faixa de 9 a 14 anos, durante o período 

de 1970 a 1990 em todas as RH. Além disso, foi observado uma co-variância positiva 

significativa para escalas temporais de até 4 anos após 1940 em todas as regiões. A análise de 

Wavelet Cruzada (XWT) mostrou altos valores de espectro de potência, em fase, para todas as 

A) B) 

RH 1 

RH 2 

RH 3 
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regiões nas escalas temporais de até 4 anos após 1940, como destacado na WCT; para escalas 

temporais maiores, entre 9 a 16 anos, de 1970 a 1990 as similaridades não foram 

significativas nas regiões, a interferência da OMA sobre as precipitações de MJJ em todas as 

regiões não foram significativas se comparados aos demais índices climáticos analisados. 

Figura 3.9 - a) Análise WTC entre a série temporal do índice OMA-março e a Precipitação de 
MJJ. b) Análise XWT entre OMA-março e Precipitação de MJJ, dados em não-fase. Nível de 

significância a 5% destacado na área circulada. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor  (2013). 

A Tabela 3.2 apresenta um resumo da seleção dos potenciais preditores da 

precipitação de MJJ para cada RH, os quais foram obtidos após as análises de correlação 

linear e de Wavelets. Observa-se que o tempo de resposta de alguns índices climáticos na 

A) B) 

RH 1 

RH 2 

RH 3 
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precipitação é de 5 a 6 meses antes do período chuvoso como, por exemplo, o IOS 

(novembro) e o OAN (dezembro), possibilitando uma razoável antecedência de previsão. 

Tabela 3.2 - Resumo dos índices climáticos selecionados 

Região Índice Climático Mês 

RH1 

IOS Novembro 

OAN Dezembro 

ODP Novembro 

OMA Março 

RH2 

IOS Novembro 

OAN Dezembro 

ODP Novembro 

OMA Março 

RH3 

IOS Novembro 

OAN Dezembro 

ODP Novembro 

OMA Março 

Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

3.3 Previsão 

Para a avaliação de previsão da precipitação de MJJ na área de estudo por meio da 

aplicação de RNA, foi tomado como variáveis de entrada três diferentes combinações dos 

índices climáticos. A primeira utilizando todos os índices climáticos selecionados no item 

anterior (IOS, OAN, ODP e OMA). A segunda combinação utilizou os índices IOS, OAN e 

ODP, uma vez que o índice OMA não apresentou relação de interferência significativa na 

precipitação de MJJ quando comparados aos demais índices. E o terceiro arranjo foi composto 

por apenas os índices IOS e OAN, sendo esses os que apresentaram as melhores relações de 

interferências e maiores antecedências para a previsão da precipitação no período chuvoso. 

Para cada arranjo foram realizadas 10 simulações do modelo RNA, onde a  média e o desvio 

padrão dos coeficientes de correlação foram calculados para avaliar a estabilidade do modelo 

RNA na previsão. 

A Tabela 3.3 apresenta os coeficientes de correlação encontrados na RH1. O terceiro 

e mais simples arranjo apresentou os melhores ajustes, principalmente na etapa de testes, onde 

em média foi obtido um R = 0,72. No geral o desvio-padrão foi baixo, o que caracteriza o 
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bom desempenho da RNA em encontrar padrões de relação entre índices climáticos e a 

precipitação de MJJ na RH1. 

Tabela 3.3 - Coeficiente de correlação para os diferentes modelos de entrada na previsão da 
RH1. 

R
H

1
 

Entrada Tipo 
R - 

médio DV 

IOS, OAN, 
ODP e 
OMA 

Treinamento 0,68 0,05 

Validação 0,62 0,12 

Teste 0,64 0,07 

Global 0,65 0,04 

IOS, OAN, 
ODP 

Treinamento 0,64 0,04 

Validação 0,66 0,05 

Teste 0,65 0,07 

Global 0,64 0,03 

IOS, OAN 

Treinamento 0,66 0,08 

Validação 0,64 0,06 

Teste 0,72 0,04 

Global 0,66 0,05 

Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

A Tabela 3.4 apresenta os coeficientes de correlação encontrados na RH2. O terceiro 

e mais simples arranjo apresentou os melhores ajustes, principalmente na etapa de testes, onde 

em média foi obtido um R = 0,68. No geral o desvio-padrão foi baixo, o que caracteriza o 

bom desempenho da RNA em encontrar padrões de relação entre índices climáticos e a 

precipitação de MJJ na RH2. 

Tabela 3.4 - Coeficiente de correlação para os diferentes modelos de entrada na previsão da 

RH2. 

R
H

2
 

Entrada Tipo 
R - 

médio DV 

IOS, OAN, 
ODP e 
OMA 

Treinamento 0,69 0,08 

Validação 0,63 0,12 

Teste 0,60 0,06 

Global 0,66 0,05 

IOS, OAN, 
ODP 

Treinamento 0,64 0,04 

Validação 0,59 0,10 

Teste 0,62 0,10 

Global 0,62 0,02 
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IOS, OAN 

Treinamento 0,76 0,08 

Validação 0,71 0,09 

Teste 0,68 0,04 

Global 0,73 0,06 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

A Tabela 3.5 apresenta os coeficientes de correlação encontrados na RH3. O terceiro 

e mais simples arranjo apresentou os melhores ajustes, principalmente na etapa de testes, onde 

em média foi obtido um R = 0,76. No geral o desvio-padrão foi baixo, o que caracteriza o 

bom desempenho da RNA em encontrar padrões de relação entre índices climáticos e a 

precipitação de MJJ na RH3. 

Tabela 3.5 - Coeficiente de correlação para os diferentes modelos de entrada na previsão da 
RH3. 

R
H

3
 

Entrada Tipo 
R - 

médio DV 

IOS, OAN, 
ODP e 
OMA 

Treinamento 0,75 0,06 

Validação 0,66 0,08 

Teste 0,67 0,05 

Global 0,71 0,06 

IOS, OAN, 
ODP 

Treinamento 0,66 0,05 

Validação 0,68 0,06 

Teste 0,68 0,07 

Global 0,66 0,04 

IOS, OAN 

Treinamento 0,75 0,08 

Validação 0,74 0,09 

Teste 0,76 0,05 

Global 0,74 0,06 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

Para as três combinações analisadas, percebe-se que ao se utilizar uma configuração de 

predição com apenas o IOS e o OAN foram obtidos os melhores resultados. Os resultados 

ainda sugerem que a RH2 possui uma previsibilidade mais baixa se comparado à RH1 e RH3, 

o que pode está associado a região de transição onde RH2 se insere. A RH3, região sob 

influência litorânea, por sua vez, foi a região de maior previsibilidade. As Figura 3.10 a 

Figura 3.12  apresentam os melhores ajustes encontrados na RNA para cada região. 
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Figura 3.10 - Melhor ajuste para a previsão hidrológica na RH1 a partir da RNA. Variáveis 
preditoras de entrada, IOS e OAN. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

Figura 3.11 - Melhor ajuste para a previsão hidrológica na RH2 a partir da RNA. Variáveis 

preditoras de entrada, IOS e OAN. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 
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Figura 3.12  - Melhor ajuste para a previsão hidrológica na RH3 a partir da RNA. Variáveis 
preditoras de entrada, IOS e OAN. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2014). 

4 DISCUSSÕES 

As regiões climáticas nas bacias dos rios Mundaú e Paraíba (clima de aspecto 

semiárido na parte alta e tropical úmido na parte baixa) explicam grande parte do gradiente 

nas precipitações encontrado da região de estudo, como destacou a primeira componente da 

ACP. A heterogeneidade de biomas e barreiras topográficas criadas pelo Planalto da 

Borborema são fatores que também influenciam a precipitação de MJJ da região de estudo, 

conforme destacado na segunda componente da ACP. Tais fatores também se mostraram 

importantes na descrição da variabilidade espaço-temporal da precipitação do nordeste e 

outras regiões (Uvo e Berndtsson, 1996; Uvo, 2003). 

O agrupamento das estações pluviométricas em regiões homogêneas (RH)  se mostrou 

diretamente associado aos biomas presentes na região de estudo. O grupo 1 está 

completamente inserido na área de caatinga, onde as estações pluviométricas dessa RH 

possuem os menores valores de precipitação anual acumulada. O grupo 2 está dentro da 

região denominada Polígono das Secas, onde as estações dessa região estão sob influência da 
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transição natural entre os dois biomas presentes, cuja área é fortemente influenciada pela 

formação do planalto da Borborema.  As regiões altas deste planalto apresentam clima úmido 

e presença da mata atlântica, enquanto é encontrado um clima semiárido e formação caatinga 

nas áreas ao centro e oeste do planalto. O Grupo 3 está inserido quase que em totalidade na 

região da zona da mata, onde as estações apresentam os maiores índices pluviométricos. 

A análise de correlações lineares destacou uma correlação significativa da precipitação 

de MJJ nas RH com os índices climáticos de variabilidade interanual como o IOS em 

novembro e o OAN em dezembro. Os valores negativos do IOS estão associados ao 

fenômenos El Niño, já os valores positivos ao La Nínã, assim uma correlação positiva do 

índice IOS com a chuva nas RH era esperada, uma vez que o El Niño (La Niña) está 

associado a diminuições (acréscimos) nos regimes pluviométricos do nordeste brasileiro (Uvo 

et al, 1994; Cirilo et al, 2007; Molion e Bernardo,2002). Correlações negativas entre as 

anomalias do índice OAN e da precipitação no período chuvoso geralmente são esperadas no 

hemisfério norte, já que anomalias negativas (positivos) do OAN estão associados a um 

resfriamento (aquecimento) das águas no Atlântico, responsáveis por acréscimos (diminuição) 

nas chuvas do hemisfério norte (Trigo et al, 2002). Tal padrão também foi observado no 

Brasil, com relações de precipitação do sudeste (Allasia, 2007; Paz et al, 2011), e nordeste 

(Kayano e Andreolli, 2004). Os índices ODP e o OMA não apresentaram correlações 

significativas com a precipitação de MJJ, já que tais índices geralmente possuem efeitos em 

escalas temporais decadais e uma análise de correlação simples aplicada à séries temporais 

anuais não se mostra adequada para evidenciar fenômenos nessa escala de tempo.  

A análise Wavelets entre o IOS em novembro e a precipitação de MJJ indicou uma 

forte influência de fenômenos El Niño e La Niña em todas as RH. A análise sugere que a 

chuva nessa região está associada as condições do Pacífico tropical, onde todas as regiões 

possuem uma relação de associação significativa do IOS com a precipitação de MJJ em multi-

escalas temporais (Da Silva, 2009). Estudos anteriores também já destacaram o efeito de 

fenômenos de El Niño e La Niña na variabilidade interanual das precipitações no Nordeste do 

Brasil (Andreoli et al., 2004, apud Da Silva, 2009; Da Silva et al, 2010; Cirilo et al., 2007). 

A análise Wavelets entre o índice OAN e a precipitação de MJJ indica que a chuva de 

MJJ nessa região também é influenciada pelas condições do Atlântico. Alguns estudos 

também indicaram a existência de uma forte correlação das chuvas do Nordeste do Brasil com 

o Atlântico (Uvo et al 1998, Andreoli e Kayano, 2006). As anomalias de temperaturas no 
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Oceano Atlântico (Andreoli e Kayano ,2007 apud Da Silva, 2009) e eventos La Niña em 

maior intensidade (Trigo et al., 2002) são fatores que podem favorecer a relação entre OAN e 

a precipitação nessa região. 

O índice ODP apresentou uma relação de associação significativa em escalas 

temporais interanuais e em escalas maiores (de 5 a 7 anos) com a precipitação nas RH. Apesar 

de estudos apontarem que anomalias da ODP não possam modular significativamente 

condições de chuva no Nordeste do Brasil (Xavier e Xavier, 2004), foi observado que o índice 

ODP pode influenciar a variabilidade da chuva em escalas temporais maiores no hemisfério 

sul (Labat, 2010). Uma possível explicação da associação do ODP com a chuva de MJJ na 

área de estudo é que possivelmente existe uma relação indireta deste índice com fenômenos 

associados ao índice IOS. Por exemplo, Andreoli e Kayano (2005) apud Da Silva (2009) 

indicam que durante uma fase positiva do ODP, fenômenos El Niño são mais frequentes e 

intensos. Na fase negativa do ODP, fenômenos La Niña passam a serem mais frequentes e 

intensos. 

O OMA de março apresentou uma menor força de associação com a precipitação de 

MJJ em todas as RH, em comparação com os outros índices climáticos. Knight et al (2006) 

encontraram evidências que a OMA interfere nos padrões de precipitação do Nordeste do 

Brasil, provocando mudanças nos padrões da Zona de Convergência Intertropical em escalas 

multidecenais e consequente diminuição nas precipitações médias da região, o que não foi 

observado na região de estudo. A covariância encontrada entre as séries temporais nessas 

escalas temporais não é significativa para evidenciar uma possível relação de associação. Tais 

relações foram observadas em escalas interanuais para todas as RH, sugerindo uma possível  

influência do OMA em fenômenos relacionados ao OAN no Atlântico, conforme visto em 

Walter e Graf (2002). 

Apesar de modelos empíricos não terem compromisso de representar o 

comportamento físico dos processos envolvidos no fenômeno de interesse (Bravo (2010)), o 

modelo estocástico de previsão de precipitação de longo prazo na área de estudo baseado em 

RNA apresentou uma melhor performance ao utilizar como entrada índices climáticos que 

explicam mais adequadamente os mecanismos físicos envolvidos no problema. A qualidade 

dos ajustes encontrados pode ser considerada satisfatória para o propósito de previsão de 

precipitação de longo prazo, como observado em outros trabalhos (e.g. Bravo, 2010). Os 

melhores resultados para todas as RH foram obtidos com o uso do terceiro arranjo, que 
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considera apenas os índices climáticos IOS e OAN. Tais preditores demonstraram relações 

diretas com a precipitação de MJJ. Os arranjos que envolvem os índices ODP e OMA 

apresentaram perdas no desempenho do modelo de previsão, o que pode caracterizar uma 

interferência dessas variáveis na previsão da precipitação de MJJ. Os resultados também 

apresentaram desempenhos satisfatórios considerando a configuração da rede utilizada, onde a 

quantidade de neurônios não excedeu a quantidade de variáveis de entrada. Os valores médios 

dos ajustes encontrados não variaram significativamente em relação às fases de treinamento, 

validação e verificação do modelo, indicando uma satisfatória capacidade de previsão para 

diferentes períodos (Bravo, 2010; Paz et al, 2011). 

5 CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES 

Em bacias hidrográficas, diversas atividades estão condicionadas aos regimes de 

precipitação e consequentemente as variabilidades no clima. O conhecimento das condições 

hidrológicas em um dado período, seco ou úmido, é uma informação útil para a gestão da 

infraestrutura hídrica local, o que justifica a importância de desenvolver e aperfeiçoar técnicas 

de previsão hidrológica, com objetivo de traçar horizontes, diminuir riscos e aproveitar 

condições favoráveis. 

Uma etapa chave para a previsão hidro-climática, e destacada nesse trabalho, foi a 

determinação e seleção das variáveis preditoras. Para previsões de períodos específicos como 

proposto, índices climáticos foram selecionados como candidatos potenciais, pois representam 

as principais condições em variabilidade climática, teleconexões e/ou interdependência com 

os eventos de precipitação na região do estudo.  

A análise do período de maior concentração pluviométrica na região, de maio a julho, 

utilizando ACP e Análise de Agrupamento, destacou que as principais causas da variabilidade 

da precipitação nesses meses para a região de estudo estão associadas aos distintos climas 

presentes nas bacias, semiárido e tropical úmido, assim como seus biomas, caatinga e mata 

atlântica e as condições físicas e geográficas da região, com destaque a formação do Planalto 

da Borborema, juntamente aos modos de variabilidade atmosférica que atuam na região. 

Os resultados obtidos na análise de Wavelets entre as séries temporais dos índices 

climáticos IOS e OAN e a precipitação de MJJ, destacaram que as condições dos oceanos 
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Pacífico e Atlântico influenciam nas variabilidades interanuais da precipitação de MJJ. Além 

disso variações atmosféricas em grande escala temporal promovem impactos significativos 

nos regimes hidrológicos das RH da área de estudo. 

O modelo estocástico de previsão de precipitação de longo prazo se mostrou uma 

ferramenta promissora para a solução dos problemas hidro-meteorológicos na escala regional 

(bacia hidrológica), apresentando um coeficiente de determinação médio igual a 0,76. Este 

modelo possibilita o planejamento de ações mitigadoras no período chuvoso com 5 meses de 

antecedência em relação ao início do período chuvoso, podendo ser utilizado em uma 

avaliação prévia de futuras previsões de anomalias nas precipitação da região. Importante 

aplicação para as condições locais das bacias estudas, que têm grande vocação à agricultura, 

seja familiar e/ou de subsistência e também ao setor sucroalcooleiro, possibilitando ao 

agricultor e empresas um planejamento prévio. Além de ser mais uma ferramenta somada aos 

aparatos governamentais em avaliar as possibilidades de eventos extremos de cheias, o qual 

têm causado danos irreparáveis às cidades inseridas nessa região. 

 Para trabalhos futuros, ficam as recomendações de se pesquisar outros candidatos a 

preditores hidro-climáticos na região, utilizar novas técnicas que avaliem as teleconexões 

como o método de decomposição de séries Transformada de Hilbert-Huang ou ainda outras 

funções Wavelets não aplicadas nesse estudo. Por fim, verificar novos métodos de previsão 

como lógica Fuzzy, além de outros arranjos em RNA, com entradas e/ou saídas diferentes, 

quantidade de neurônios e camadas inferiores, e principalmente outras equações para a função 

de ativação, na avaliação de treinamento, validação e calibração. 
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