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Resumo: This study proposes a machine learning (ML) approach to predict rainfall in the eastern sector of
Northeast Brazil, a region characterized by significant climatic variability. Using binary classification, models
were trained to determine whether four-month period (quadrimester) rainfall would be above or below the
historical median. Predictors included oceanic and atmospheric variables (e.g., sea surface temperature,
trade winds) identified by previous studies, combined with homogeneous rainfall groups. Data from 1982 to
2023 were divided into quadrimesters (April-July, August—November, December—March) and evaluated using
Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbors (KNN), and Support Vector Machine
(SVM). Nested cross-validation revealed that RF achieved the highest F1-score (0.671) and recall (0.799)
when predicting the rainy quadrimester (April-July), demonstrating strong potential for identifying high-rainfall
periods. Despite limited data and high variance, the results underscore MLs viability for rainfall forecasting in
the region, offering a baseline for future research with expanded datasets or advanced models.
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Resumo: Este estudo propde uma abordagem de Machine Learning (ML) para prever chuvas no setor leste do
Nordeste brasileiro, regido marcada por alta variabilidade climatica. Utilizando classificagdo binaria, modelos
foram treinados para determinar se a precipitagao quadrimestral estaria acima ou abaixo da mediana histérica.
Foram empregados preditores oceanicos e atmosféricos (e.g., temperatura da superficie do mar, ventos
alisios) identificados em estudos anteriores, aliados a grupos homogéneos de precipitagdo. Dados de 1982 a
2023 foram divididos em quadrimestres (Abril-Julho, Agosto—Novembro, Dezembro—Marc¢o) e avaliados com
Random Forest (RF), Regressao Logistica (LR), K-Nearest Neighbors (KNN) e Support Vector Machine (SVM).
Validagao cruzada aninhada mostrou que o RF obteve o maior F1-Score (0,671) e recall (0,799) na previsao do
quadrimestre chuvoso (Abril-Julho), destacando-se na identificagdo de periodos de alta precipitagdo. Apesar
da limitacao de dados e alta variancia, os resultados evidenciam a viabilidade do ML para previsdes climaticas
na regiao, servindo como base para pesquisas futuras com dados ampliados ou modelos avancados.
Palavras-Chave: Previsdo de chuvas — Machine Learning — Nordeste brasileiro — Variaveis climaticas —
Grupos homogéneos

1. Introducao

O Nordeste brasileiro apresenta uma grande diversidade de
cendrios climéticos ao longo de sua extensdo, que refletem
as diferentes caracteristicas de cada parte da regido. Por
conta disso, a0 mesmo tempo em que as regides do interior
podem sofrer com secas prolongadas, que comprometem a
agricultura local e o ganha-pao de muitas familias [1], chuvas
intensas, que ocorrem frequentemente na regido litoranea,
podem causar enchentes com consequéncias severas para a
economia e a seguranga da populagdo [2].

Por este motivo, a previsao e o monitoramento das chuvas
acabam se tornando muito importantes para ajudar a prevenir
os impactos negativos de ambas as situacdes, além de ajudar
no planejamento adequado para a producdo agricola do
ano. Com base nessa realidade, este trabalho propde uma
abordagem que utiliza técnicas de Machine Learning (ML),

juntamente ao conceito de grupos homogéneos e as varidveis
preditoras identificadas por [3], para treinar modelos capazes
de prever a precipitagdo no setor leste do Nordeste brasileiro.
Por se tratar de uma investigacdo inicial, a ideia é aplicar
uma estratégia de classificacdo bindria, onde os modelos
procuram determinar se um dado periodo terd precipitacdo
abaixo ou acima da mediana histérica, o que simplifica o
problema.

Para isso, baseando-se ainda na defini¢do do periodo chu-
voso da regido por [3], os dados coletados foram divididos
em trés quadrimestres: Abril a Julho (Periodo Chuvoso),
Agosto a Novembro (Periodo Pés-Chuvoso) e Dezembro a
Marco (Periodo Pré-Chuvoso). Com isso, o estudo entdo
avalia o desempenho de quatro modelos de classificacdo:
Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), K-Nearest
Neighbors (KNN) e Support Vector Machine (SVM) em dois
cendrios: fazendo a previsdo para todos os quadrimestres



e fazendo a previsdo apenas para o quadrimestre chuvoso,
comparando seus resultados.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma:
a secdo dois trata dos trabalhos relacionados, a secdo trés
apresenta a metodologia utilizada neste estudo, a seg@o
quatro mostra os resultados em ambos os cendrios descritos,
a secdo cinco discute os resultados e as decisdes tomadas
ao longo do estudo, e a secdo seis apresenta as conclusdes
e possiveis trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Estudos e pesquisas a respeito da previsao de chuvas no Nor-
deste brasileiro ndo sdo novidade, e gracas a estes, sabe-
se que a precipitacdo nessa regido é fortemente influenci-
ada por uma série de fatores meteorolégicos, ocednicos e
atmosféricos como os ventos alisios, a Temperatura da Su-
perficie do Mar (TSM) e eventos como o El Nifio, que em
conjunto, resultam em uma grande variabilidade na chuva da
regiao [4].

Uma contribui¢do particularmente relevante para a area
foi feita por [3], cujo trabalho utilizou a chamada Anélise de
Correlagdo Candnica (ACC) visando encontrar as melhores
varidveis preditoras para as chuvas do setor leste da regido.
Neste trabalho, os autores definiram o periodo de abril a
julho como o periodo chuvoso do setor leste, e dividiram as
estagdes pluviométricas do setor em trés grupos homogéneos
(Grupos 1, 2 e 3) com padrdes de precipitacdo semelhantes
devido a geografia. O Grupo 1 é formado por aquelas
localizadas nas proximidades ou no préprio litoral, onde
ocorrem as maiores chuvas, e é o foco de estudo deste artigo.

[5] também buscaram identificar zonas homogéneas de
precipitacdo, mas dessa vez focando especificamente no es-
tado de Pernambuco. O estudo também denotou a formacdo
de trés zonas com caracteristicas distintas: semidrido,
transigdo e litoral, e verificou uma predominéncia de anos se-
cos no periodo analisado (1987 a 2019). Adicionalmente, o
trabalho de [6] procurou lidar com a alta varia¢ao de chuva da
regido, usando um modelo empirico para identificar padroes
de precipitacdo ligados as temperaturas de diferentes areas do
oceano, e assim prever a quantidade de chuva em diferentes
partes do Nordeste.

Além disso, alguns trabalhos também fazem uso de
abordagens baseadas em ML, que podem modelar relacdes
ndo lineares entre as varidveis ou prever resultados com base
em seu treinamento.

Um exemplo € o de [7], que fez uso de Deep Learning ao
introduzir uma rede neural convolucional (CNN) projetada
para identificar secas repentinas (flash droughts) no Nordeste
brasileiro. O modelo foi treinado com dados hidrocliméticos
de 2010 a 2022, obtidos do Brazilian Daily Weather Grid-
ded Data (BR-DWGD), gerando mapas probabilisticos de
deteccdo de secas que mostraram uma grande variabilidade
espacial, indicando que algumas areas sdo mais propensas a
secas severas do que outras. Também foram feitas projecdes
futuras para o periodo de 2024 a 2050, categorizando dife-
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Figura 1. Mapa do Nordeste brasileiro indicando as
localizacdes das estacdes pluviométricas do grupo
homogéneo 1.

rentes partes da regido com base na severidade das secas in-
dicadas nessas projecdes.

Outro estudo pertinente teve foco no Ceard. [8] avaliou
véarios modelos de ML para prever a precipitacdo mensal no
estado, aplicando teoria do caos e reconstru¢@o do espaco de
fase devido as dindmicas complexas e cadticas das chuvas. O
trabalho utilizou dados de 20 estacdes, dos anos de 1962 a
2006, e testou modelos como Decision Tree, RF, SVM e um
modelo ensemble empilhado. Dentre eles, o RF e o ensemble
foram os que se sairam melhor, com valores de eficiéncia
Nash-Sutcliffe (NSE) de 0.91 e 0.93, respectivamente.

Ainda na regido Nordeste, [9] utilizou modelos GAMLSS
(Generalized Additive Models for Location, Scale and
Shape) tanto para filtrar os indices com maior eficiéncia
preditiva, quanto para realizar as previsdes propriamente
ditas, e concentrou seus estudos no estado da Paraiba. E
apesar de focar no Sudeste, [10] propds um modelo baseado
em redes LSTM (Long Short-Term Memory) para prever
eventos de precipitacio extrema na regido, algo que pode e ja
ocorreu no Nordeste, levando a consequéncias graves, como
nos casos das enchentes de 1966 ¢ 1975, ou até mesmo mais
recentemente, em 2022 [11].

Embora esses e outros estudos recentes tenham explorado
técnicas de ML para a previsdo de chuvas, seja no Nordeste
ou em outras regides, nenhum deles integrou os grupos
homogéneos e preditores identificados por [3] em suas
abordagens. Dessa forma, este trabalho preenche essa
lacuna com uma investigagao inicial, utilizando os preditores
ocednicos e atmosféricos desse estudo como features em
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modelos de classificagdo bindria, dados esses que sao
gratuitos e simples de obter na internet.

3. Metodologia

A proposta deste estudo € realizar uma investigagao inicial,
com base no trabalho de [3], da previsdo de chuva no setor
leste do Nordeste brasileiro com a utilizagdo de modelos
de ML. Mais especificamente, o foco estd nas localidades
préximas ou situadas ao longo do litoral, que fazem parte
do Grupo 1 segundo a divisdo de grupos homogéneos do
trabalho (Tabela 1). Optou-se, também, pelo uso de modelos
de classificacdo bindria, visando simplificar o processo
durante esta primeira abordagem.

Tabela 1. Relacao das esta¢des dos grupos homogéneos
(recriado de [3]).

Grupo Estacoes pluviométricas

Grupo 1 Natal, Jodo Pessoa, Recife, Porto de Pedras,
Maceio, Salvador, Canavieiras.

Grupo 2 Ceara Mirim, Areia, Vitéria de Santo Antdo,
Garanhuns, Palmeira dos Indios, Proprid, Ara-
caju, Itabaianinha, Alagoinha, Cruz das Al-
mas, Guaratinga, Caravelas.

Grupo 3 Campina Grande, Surubim, Arcoverde, Caru-

aru, Pdo de Acucar, Cipo, Feira de Santana,
Itirugu.

Além disso, considerando a defini¢ao do periodo chuvoso
da regido como de abril a julho, também por [3], os modelos
utilizados nao foram treinados para fazer previsdes mensais,
mas sim dividindo o ano em quadrimestres. Tendo isso em
mente, os meses foram divididos da seguinte forma: Abril a
Julho (Periodo Chuvoso), Agosto a Novembro (Periodo Pés-
Chuvoso), e Dezembro a Marco (Periodo Pré-Chuvoso). A
partir dai, os modelos usam os dados de um quadrimestre
para prever o quadrimestre seguinte, tentando prever se sua
precipitacdo serd acima ou abaixo da mediana (por isso,
classificacdo bindria). Porém, para evitar vazamento de
dados, essa mediana é calculada dinamicamente, processo
que € melhor explicado na Secdo 3.4.

3.1 Coleta de Dados

Dois tipos de dados foram reunidos para este estudo:
os dados de entrada, uma série de varidveis ocednicas €
atmosféricas que seriam utilizadas como features dentro dos
modelos de classificag¢do; e os dados de saida, se tratando da
precipitacdo total mensal (em milimetros) das vdrias estagdes
pluviométricas do Grupo 1.

Comecando pelos dados de entrada, eles foram obti-
dos no site da Climate Prediction Center, na aba de Indices
Mensais de Atmosfera e Temperatura da Superficie do Mar
[12], que disponibiliza gratuitamente arquivos contendo es-
sas informagdes, com os valores sendo atualizados mensal-

mente. Esses dados incluem varidveis referentes aos ventos
alfsios, temperatura da superficie do mar e pressido ao nivel
do mar em diferentes partes do mundo (descritos na Tabela
2). Os arquivos baixados vieram em formato .txt, cada um
contendo tabelas que mostram o valor das varidveis ao longo
dos anos e meses. Dados padronizados ou de anomalia pre-
sentes nesses arquivos ndo foram utilizados no estudo.

Os dados de saida, por sua vez, foram coletados do site
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), presentes
no Banco de Dados Meteorologicos (BDMEP) [13]. E
necessario fazer uma solicitagdo pelo sistema para receber
os dados de estagdes especificas por e-mail. No caso deste
estudo, foram selecionadas todas as esta¢des automaticas e
manuais (ou convencionais) das cidades compreendidas no
Grupo 1. Aqui, os arquivos vieram no formato .csv, um para
cada estacdo, com um total de 6 automadticas e 7 manuais.

3.2 Pré-processamento

Dado que os arquivos em seu formato original ndo estavam
prontos para serem usados pelos modelos de ML avaliados,
foi necessédrio fazer um tratamento dos mesmos. Esse pré-
processamento também foi feito separadamente para os dois
tipos de dados, ja que os seus formatos e conteidos eram
bastante diferentes.

3.2.1 Dados de Entrada
Os dados de entrada foram divididos em duas categorias,
chamadas de Tipo 1 e Tipo 2, com base na sua estrutura.

* Os arquivos do Tipo 1 continham dados de uma tnica
varidvel, apresentados em vdrias tabelas. Cada tabela
tinha linhas representando anos e colunas represen-
tando meses, com cada um desses espagos preenchidos
com os valores da varidvel para os respectivos meses.

* Nos arquivos do Tipo 2, havia apenas uma tabela, onde
cada linha representa uma combinacdo de ano e més.
Assim, cada ano tinha 12 linhas ao todo, e as colunas
continham os valores de diferentes varidveis.

Em ambos os casos, foi necessario remover as partes nao
relevantes do texto, como o cabecalho que precedia as tabelas
e as tabelas adicionais contendo outros tipos de dados, que
ndo seriam usados no estudo. Também foram feitos ajustes
nas tabelas, tratando valores vazios e separando os campos de
maneira consistente, para evitar que o contetido de um campo
acabasse vazando para o campo seguinte.

Além disso, os dados do Tipo 1 tiveram que ser
transformados para que suas linhas também representassem
combinag¢des de ano e més, assim como nos dados do Tipo 2.
Desta forma, eles ndo teriam problemas de compatibilidade
entre si.

3.2.2 Dados de Saida

Nos dados de saida, que tinham uma estrutura mais simples,
ndo foi necessario fazer uma subdivisao dos arquivos. Todos
se tratavam de arquivos .csv com informagdes separadas por
ponto e virgula, e continham um grande nimero de varidveis,
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Tabela 2. Descri¢do das varidveis ocednicas e atmosféricas utilizadas como features.

Variavel

Descricao

North Atlantic (5-20°N, 60-30°W)
South Atlantic (0-20°S, 30°W-10°E)
Global Tropics (10°S-10°N, 0-360°)
Nifio 1+2 (0-10°S, 90°W-80°W)
Nifio 3 (5°N-5°S, 150°W-90°W)
Nifo 4 (5°N-5°S, 160°E-150°W)
Nifio 3.4 (5°N-5°S, 170-120°W)
Tahiti Sea Level Pressure

Darwin Sea Level Pressure

850 MB Trade Wind Index (135E-180W,
5N-5S) — West Pacific

850 MB Trade Wind Index (175W-140W,
5N-5S) — Central Pacific

850 MB Trade Wind Index (135W-120W,

Temperatura da Superficie do Mar (TSM) no Atlantico Norte.
Temperatura da Superficie do Mar (TSM) no Atlantico Sul.
Temperatura da Superficie do Mar (TSM) nos Trépicos Globais.
TSM na regido do Nifio 1+2 (OISST.v2).

TSM na regido do Nifio 3 (OISST.v2).

TSM na regido do Nifio 4 (OISST.v2).

TSM na regido do Nifo 3.4 (OISST.v2).

Pressdo ao Nivel do Mar (PNM) na estacdo de Tabhiti.

Pressdo ao Nivel do Mar (PNM) na estacdo de Darwin.

Indice de ventos alisios a 850 hPa no Pacifico Oeste.
Indice de ventos alisios a 850 hPa no Pacifico Central.

Indice de ventos alisios a 850 hPa no Pacifico Leste.

5N-5S) — East Pacific

todas coletadas a partir das medigdes feitas em diversas
estacdes pluviométricas. No entanto, a maioria delas ndo
era de interesse para este estudo, sendo necessdria apenas a
precipitacdo mensal de cada uma.

Assim, para fazer o tratamento desses dados, foi ne-
cessario primeiro remover o cabegalho dos arquivos, que
continham vdrias informacgdes a respeito da estacdo em
questdo, como cddigo, coordenadas, se ainda estava em ati-
vidade, etc. Em seguida, os dados foram organizados em co-
lunas, e aquelas relacionadas a precipitagdo foram extraidas.
Aqui também foi necessario fazer uma pequena altera¢do na
coluna da “Data de Medic¢ao”, dividindo-a em duas (uma para
0 ano e outra para o més da medi¢do), para que seu formato
também fosse compativel com os dados de entrada citados na
secdo 3.2.1.

3.2.3 Organizacao dos Dados

Depois de finalizado o tratamento, cada um dos arquivos
foi convertido em uma estrutura organizada de dados (um
dataframe Pandas) e combinado com os outros do mesmo
tipo. Isso gerou dois grandes grupos de dados: um para os
de entrada e outro para os de saida.

O conjunto de dados de entrada tinha um total de
12 varidveis oceanicas e atmosféricas, incluindo: indices
dos ventos alisios (no Pacifico central, leste e oeste);
temperaturas da superficie do mar de diferentes regides do
Pacifico equatorial (Nifio 142, 3, 4 e 3.4), Atlantico e nos
trépicos; e pressdo ao nivel do mar em Tahiti e Darwin.

Ja o conjunto dos dados de saida contava com a
precipitacdo mensal das 13 estagdes pluviométricas do Grupo
1, com a maioria dos municipios tendo uma ou duas cada.
Porém, os periodos dos dados coletados dessas estagdes va-
riavam bastante, com algumas tendo medic¢des desde 1970,
e outras tendo se tornado inativas nesse meio-tempo. As-
sim, para calcular a precipitacdo média total de cada més, foi

tirada a média dos valores de todas as esta¢cdes com dados
disponiveis naquele dado periodo, desconsiderando aquelas
que estivessem inativas ou cujos dados ainda ndo estivessem
sendo coletados.

Com os dois conjuntos prontos, o préximo passo foi defi-
nir o intervalo dos anos que seriam utilizados no experimento
e filtrd-los. Foi selecionado o periodo de 1982 a 2023, pois
todos os arquivos continham informagdes completas a partir
de 1982 (sendo que apenas alguns tinham dados mais anti-
g0s), e 0 ano de 2024 ainda nao havia sido concluido na época
do estudo, de forma que usé-lo resultaria em dados parciais.

3.3 Transformacao de Dados

Em seguida, foi feita a divisdo dos dados em quadrimestres,
como foi definido no inicio da Se¢do 3, com base no valor
numérico dos meses de cada linha, e depois agregando todos
os dados em um conjunto final. Como o Periodo Pré-
Chuvoso faz uso de um més do ano anterior (dezembro), o
primeiro quadrimestre do conjunto de dados (quadrimestre
1 de 1982) € a unica excecdo, utilizando apenas os meses
de janeiro, fevereiro e marco, ji que dezembro de 1981 nao
estd presente nos dados. Por conta disso, este quadrimestre
foi removido do conjunto final, para evitar o uso de dados
incompletos.

No processo de agregar os dados por quadrimestre, fo-
ram usados métodos diferentes para as varidveis de entrada e
saida. Para as variaveis de entrada, relacionadas as condi¢des
ocednicas e atmosféricas, foi calculada a média dos valores
ao longo dos quatro meses que compdem cada quadrimestre,
oferecendo uma visao geral do comportamento desses predi-
tores naquele periodo. No caso das varidveis de saida, que se
referem a chuva, foi feito o somatério da precipitagio total
nos quatro meses. Como explicado anteriormente, esse valor
era calculado para a regido homogénea inteira, usando uma
média dos valores de todas as estacdes disponiveis em um
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dado més. Somando-os dessa forma, foi possivel obter uma
visdo mais clara da quantidade de chuva ocorrida ao longo
do quadrimestre inteiro.

Além disso, foram introduzidos em cada quadrimestre
um par de indicadores, apontando o ano e o quadrimestre
seguinte, de forma a identificar qual periodo futuro esta
sendo previsto a partir dos dados atuais. Por exemplo,
para o primeiro quadrimestre de um dado ano hipotético,
esses campos mostrariam que ele tenta prever o segundo
quadrimestre do mesmo ano. Da mesma forma, no caso
do terceiro quadrimestre, os indicadores apontariam para o
primeiro quadrimestre do ano seguinte.

Ao final desse processo, o resultado é um dataset com um
total de 124 instancias, que é o nimero de quadrimestres no
periodo escolhido (ja contando com a remog¢do do primeiro
quadrimestre de 1982). Isso é de extrema importancia,
pois significa que os modelos terdo uma quantidade bastante
pequena de dados para treinar. Cada uma dessas instancias
possui dados organizados como explicado antes nesta se¢do:
amédia das varidveis ocednicas e atmosféricas como features
de entrada, e a soma das precipitagdes médias do grupo
homogéneo como saida, ambos considerando o periodo do
quadrimestre em questao.

3.4 Treinamento dos Modelos

Para este estudo, foram utilizados quatro modelos de
classificacdo, cada um testando uma série de diferentes hi-
perparametros. Os modelos sdo: Random Forest (RF), Lo-
gistic Regression (LR), K-Nearest Neighbors (KNN) e Sup-
port Vector Machine (SVM). A seed utilizada para todos os
geradores de niimeros aleatérios foi 0.

O treinamento dos modelos seguiu uma pipeline estrutu-
rada, garantindo que todas as transformacdes e etapas de trei-
namento fossem aplicadas de maneira consistente. De forma
a explicar melhor o processo, esta subsecao foi dividida em
trés partes: transformagdes em tempo de treinamento, mo-
delos testados e seus hiperparametros, e otimizacdo e treina-
mento.

3.4.1 Transformac6es em Tempo de Treinamento

Antes da aplicacdo dos modelos propriamente ditos, os dados
precisam passar por algumas transformagdes importantes
para alcancar uma melhora no desempenho e garantir que
ndo haverd vazamento de dados.

¢ Divisao das Classes de Saida: A definicdo das clas-
ses foi feita com base na mediana da precipitagdo,
mas usando apenas os dados do conjunto de treina-
mento, evitando que os modelos tivessem acesso a
informag¢des do conjunto de teste antes da validacdo.
Com isso, os quadrimestres sdo classificados como
acima da mediana (classe positiva) ou abaixo da medi-
ana (classe negativa). Se a mediana global fosse usada
em vez disso, os modelos teriam acesso a informagdes
que ndo deveriam durante o treinamento, implicando
em um vazamento de dados. preenchidos com os valo-
res da varidvel para os respectivos meses.

* Reducao de Dimensionalidade com PCA: Para ava-
liar se a reducdo de dimensionalidade poderia melho-
rar o desempenho dos modelos, foram testadas duas
abordagens. A primeira faz uso de uma transformagao
que foi chamada de “identidade”, que mantém todos os
componentes e essencialmente ndo aplica a redugdo. A
segunda utiliza o PCA, mantendo um nimero de com-
ponentes suficientes para explicar pelo menos 95% da
variancia dos dados. Dessa forma, os modelos pode-
riam utilizar a op¢@o que trouxesse os melhores resul-
tados, em vez de obrigatoriamente usar um ou 0 outro.

3.4.2 Modelos Testados e seus Hiperparametros

Cada um dos quatro modelos utilizados no estudo foi testado
com um conjunto especifico de hiperparimetros a serem
otimizados, conforme detalhado na Tabela 3.

e Random Forest (RF): Foram testadas diferentes
quantidades de drvores (n_estimators = 10 ou 30) e pro-
fundidades maximas (max_depth = 2, 3 ou 4), além de
diferentes divisdes dos nés (min_samples_split = 2 ou
4). Também foi testado o impacto do balanceamento
das classes ao ajustar seus pesos (class_weight = ‘ba-
lanced’ ou None).

* Logistic Regression (LR): O hiperpardmetro C foi
ajustado entre os valores 0.1, 1 e 10, avaliando dife-
rentes intensidades de regularizacdo. Foram testadas
as penalizagdes L1 e L2, com o solver ‘saga’ para ga-
rantir compatibilidade com ambas as penalizacdes.

* K-Nearest Neighbors (KNN): Foram explorados di-
ferentes nimeros de vizinhos (n-_neighbors = 5, 10 ou
20) e pesos de influéncia (weights = ‘uniform’ ou ‘dis-
tance’), para testar se uma ponderacdo diferente me-
lhoraria a performance do modelo.

* Support Vector Machine (SVM): Variou-se o hiper-
pardmetro C (0.1, 1 ou 10) para controlar a margem de
separacdo. O kernel utilizado foi linear, e aqui também
foi avaliado o impacto do balanceamento das classes
(class_weight = ‘balanced’ ou None), como no RF. O
parametro gamma foi ajustado entre ‘scale’ e ‘auto’
para verificar sua influéncia no ajuste do modelo.

Considerando a pequena quantidade de dados dis-
poniveis, uma combinacao mais simples de hiperparametros
foi escolhida para ndo aumentar demais a complexidade do
treinamento, uma vez que a adi¢cdo de mais opcdes, por ve-
zes, causava uma piora no resultado final. Assim, foram es-
tabelecidas, no maximo, duas ou trés opc¢des para cada hiper-
parametro.

3.4.3 Otimizacao e Treinamento

O treinamento foi feito através de uma abordagem chamada
validagdo cruzada aninhada (nested cross-validation), que é
muito robusta e permite uma avaliagdo imparcial dos mode-
los a0 mesmo tempo em que otimiza os seus hiperparametros.

* Validacao Cruzada Externa: O conjunto de dados
€ dividido em trés partes (folds), com duas sendo
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Tabela 3. Modelos e hiperpardmetros avaliados.
Modelo

Hiperparametros e Valores

RF pca: Nenhum ou 0.95
n_estimators: 10 ou 30
max_depth: 2, 3 ou 4
min_samples_split: 2 ou 4
class_weight: ‘balanced’ ou None

LR pca: Nenhum ou 0.95
C:0.1,10u 10
penalty: ‘11’ ou ‘12’

solver: ‘saga’

KNN pca: Nenhum ou 0.95
n_neighbors: 5, 10 ou 20
weights: ‘uniform’ ou ‘distance’

SVM pca: Nenhum ou 0.95

C:0.1,1,0u 10
kernel: ‘linear’
class_weight: ‘balanced’ ou None

gamma: ‘scale’ ou ‘auto’

usadas para treinamento e uma sendo usada para teste,
e em seguida iterando entre elas para cobrir todas as
possibilidades. De forma a reduzir a variabilidade
dos resultados, esse processo foi repetido 30 vezes
com diferentes divisdes aleatérias dos dados. A
estratificacdo ndo foi feita com base na classe de
saida (que ainda ndo existia nesse estigio), mas
sim nos quadrimestres, assegurando uma distribui¢ao
equilibrada.

e Validacao Cruzada Interna e Grid Search: No
loop interno, os dados de treinamento sdo entdo
subdivididos em outras trés partes, seguindo a mesma
l6gica anterior: duas para treinamento e uma para
teste. Em seguida, é aplicado um Grid Search para
otimizar os hiperparametros de cada modelo dentro
dessa subdivisdo, buscando a melhor combinagao
possivel.

No fim, cada loop externo resulta em uma instincia de
modelo treinado que é armazenado em uma lista. Dessa
forma, com as trinta repeti¢des, sdo treinadas no total 90
instancias de cada modelo, e os resultados finais sdo as
métricas agregadas de todas as execugdes armazenadas na
lista (médias e desvios padrdo). Essa estrutura permite que os
modelos sejam avaliados de maneira rigorosa, obtendo uma
comparagao justa entre eles.

3.5 Avaliacao dos Modelos
Para avaliar o desempenho dos modelos, foram escolhidas
quatro métricas: F1-Score, Acuricia, Precisio e Recall,

com o F1-Score sendo tratado como métrica principal para
ranquear os modelos. Com as quatro, é possivel fazer uma
avaliacdo mais equilibrada, ja que cada uma mede aspectos
diferentes da performance do modelo. A Acuricia é a métrica
mais direta e simples de entender, representando apenas a
taxa de acerto total das predicdes de um modelo, mas pode
ser enganosa a depender do balanceamento das classes. Se
um modelo classifica corretamente 6 de 10 previsdes, entdo
ele tem uma acuracia de 60%.

As outras métricas sdo um pouco mais especificas: a
precisdo representa a quantidade de previsdes corretas dentro
da classe verdade, ou seja, se o modelo prevé 10 instincias
de “alta precipitacdo” e acerta 7 delas, sua precisdo é de 70%.
Por outro lado, o recall representa quantas ocorréncias reais
dessa classe foram previstas corretamente. Usando o mesmo
exemplo, se existem 9 instancias de quadrimestres com alta
precipitacdo no total e apenas aquelas 7 foram previstas,
entdo seu recall € de aproximadamente 77,8%.

O Fl-score, por sua vez, ¢ uma combinag¢do dessas duas
métricas, sendo calculado pela média harmdnica de precisao
e recall. E por esse motivo que ele foi escolhido como a
métrica principal na avaliagdo, ji que é uma representacdo
mais balanceada da performance de cada modelo.

Além disso, cada modelo sera avaliado em dois cenarios
diferentes: no Cendrio 1, fazendo uma previsdo para todos
os quadrimestres, de forma a analisar o seu desempenho de
maneira geral, e no Cendrio 2, tentando prever apenas o
quadrimestre chuvoso (Abril a Julho), para investigar se os
preditores utilizados t€m um impacto maior nesse periodo.

4. Resultados

Como explicado nas se¢des anteriores, os modelos avaliados
foram RF, LR, KNN e SVM, e as métricas utilizadas foram
F1-Score, Acuricia, Precisao e Recall. Os resultados para os
dois cendrios (previsdo de todos os quadrimestres e previsao
apenas do quadrimestre chuvoso) serdo explicados em mais
detalhes nas subsegdes a seguir.

4.1 Analise do Cenario 1

Analisando a Tabela 4 e a Figura 2, € possivel perceber que
no cendrio onde os modelos tentaram classificar todos os
quadrimestres, o desempenho deles, com a excecdo do KNN,
acabou sendo bastante similar. O SVM e o RF tiveram o
exato mesmo F1-Score para 3 pontos flutuantes, 0.605, com
desvios padrdo ligeiramente diferentes. O LR veio logo em
seguida com um score de 0.603, ainda muito préximo dos
outros dois, e o KNN ficou em dltimo lugar, com o valor
consideravelmente mais baixo de 0.565.

Um ponto que chamou a atencao foi que, embora os F1-
Scores tenham sido muito préximos para os trés primeiros
modelos, o RF foi o tinico com uma diferenca notavel entre
precisdo e recall, com 0.578 e 0.650, respectivamente. Isso
mostra que este modelo estd conseguindo capturar mais
facilmente os exemplos de alta precipitacdo, ao custo de
acabar classificando mais falsos positivos. O SVM e o LR
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Tabela 4. Resultados do cendrio da previsao de todos os quadrimestres.

Modelo F1-Score Acuracia Precisao Recall
(Média + DP) (Média+ DP) (Média+DP) (Média + DP)
SVM 0.605 £0.084 0.612+0.066 0.606+0.095 0.617+0.112
RF 0.605 £0.091 0.592+0.073 0.578+£0.096 0.650 £ 0.131
LR 0.603 £0.078 0.607 £0.063 0.603 £0.103 0.617 £0.100
KNN 0.565+£0.096 0.584 +£0.067 0.589+0.122 0.563 £0.127
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Tabela 5. Melhores hiperparametros por modelo (cendrio 1).

Modelo

Melhores Hiperparametros

RF pca: Nenhum
n_estimators: 30
max_depth: 2
min_samples_split: 2

class_weight: ‘balanced’

LR pca: Nenhum
& C: 10
adelo penalty: ‘11’
Figura 2. Métricas do cendrio da previsio de todos os solver: ‘saga’
quadrimestres.
KNN pca: Nenhum
) o ) ) ) n_neighbors: 20
sao mais equilibrados nesse sentido, com discrepancias de . 3 ,
L weights: ‘distance
apenas cerca de 1 p.p. para sua precisdo e recall.
Por outro lado, o classificador KNN teve resultados SVM pca: Nenhum

inferiores em praticamente todas as métricas, mas acabou
tendo um resultado inverso ao do RF, ainda que em menor
grau: sua precisdo € consideravelmente maior que o seu
recall, quase se equiparando a precisdo dos modelos SVM
e LR. O seu desempenho deixou a desejar, com o seu método
de utilizar os vizinhos mais préximos para classificar um
ponto tendo, possivelmente, sido impactado negativamente
pelo conjunto de dados pequeno utilizado, prejudicando sua
identificacdo de padrdes.

A otimizagdo de hiperparametros realizada durante o
treinamento também gerou uma lista com as melhores
combinagdes, baseando-se nos pardmetros mais frequentes
dentre as 30 repeti¢des, para cada um dos modelos. Essas
informagdes estdo presentes na Tabela 5.

4.2 Analise do Cenario 2

Nesse segundo cendrio, € possivel notar resultados signi-
ficativamente diferentes, como mostrado na Tabela 6 e na
Figura 3. O melhor modelo, por uma boa margem, foi o
RF, alcancando um sélido 0.671 em seu F1-Score, seguido
do KNN, que mostrou um desempenho muito superior em
relag@o ao outro cendrio, com 0.631. O SVM e o LR tiveram
resultados bem parecidos com os do experimento anterior,
com 0.613 e 0.607, respectivamente, além de possuirem um
maior equilibrio entre precisao e recall.

C: 10

kernel: ‘linear’
class_weight: ‘balanced’
gamma: ‘scale’

Mas o que chama mais ateng@o aqui € o valor do recall
do modelo RF, se aproximando dos 80%, se mostrando
muito mais alto do que qualquer outra métrica observada
até entdo. Assim como no cenario anterior, iSSO mostra a
alta capacidade do modelo de identificar a classe de alta
precipitagdo. O KNN também se destacou nesse ponto, com
um recall de 0.756.

Os hiperpardmetros mais comuns nesse cendrio foram os
mesmo do cendrio anterior para todos os modelos.

5. Discussao

Apesar dos resultados serem relativamente modestos, eles
mostram que hd bastante potencial no uso de ML, em
conjunto com os preditores e grupos homogéneos do estudo
de [3], para a previsdo de chuvas no setor leste do Nordeste
brasileiro. Dada a dificuldade de realizar previsdes climaticas
somada ao fato de que o estudo se trata de uma investigacao
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Tabela 6. Resultados do cendrio da previsao apenas do quadrimestre chuvoso.

Modelo F1-Score Acuricia Precisao Recall
(Média+DP) (Média+DP) f(Média+DP) (Média + DP)
RF 0.671+0.132 0.648+0.115 0.607£0.165 0.799 +0.159
KNN 0.631 £0.171 0.614+0.133  0.573+0.183  0.756 +0.217
SVM 0.613+0.134 0.627+£0.118 0.619+0.165 0.650 +0.185
LR 0.607 +£0.130 0.607 +£0.118  0.603+0.183  0.665 £ 0.175
e = noemen  lEVOU A eventual implementacdo das mdltiplas repeticGes na
- g«:”mmm validacdo cruzada, que sdo responsdveis por mitigar esse
- i problema. Com o uso de suas mdltiplas repeti¢cdes, o
resultado obtido ndo sofreu mais com grandes variagdes,
o " embora ainda existisse o problema do alto desvio padrao.
ao Esse efeito € ainda mais exacerbado no segundo cendrio,
j4 que a quantidade de dados disponiveis € ainda menor,
. uma vez que apenas os quadrimestres de Abril a Julho foram
utilizados. Para fins de comparag@o, enquanto o maior desvio
0o- - . padrdo no cendrio 1 foi de £0.131, no recall do modelo RF,
& & B 5

N ©
& &

Modelo
Figura 3. Métricas do cendrio da previsdo apenas do
quadrimestre chuvoso.

inicial, com dados simples e obtidos gratuitamente, o
resultado se mostrou positivo, especialmente para o recall,
0 que superou as expectativas iniciais.

Este estudo foi desenvolvido, desde o inicio, tendo
em mente as suas limitagcdes. Por se tratar de uma
investigacdo inicial do uso dessas varidveis ocednicas e
atmosféricas como features num modelo de ML, optou-se por
simplificar a abordagem fazendo uso de uma classificagdo
bindria. Isso porque a previsdo de chuvas € um problema
complexo, que depende de muitas varidveis interconectadas,
dificultando a modelagem. Mesmo com essas restricdes, os
resultados mostraram que o uso desses modelos é superior
a um classificador aleatério (que teria uma acuricia de
aproximadamente 50%), de forma que este estudo pode
ser usado como uma referéncia inicial ou “baseline” para
outras pesquisas futuras, que podem incluir novos dados, usar
modelos mais robustos ou incorporar novas features.

Um ponto de grande atencdo, porém, estd no desvio
padrdo elevado das métricas avaliadas. Devido a quantidade
muito limitada de dados, com apenas 124 entradas no
conjunto de dados dos quadrimestres, diferentes divisdes dos
dados (como por exemplo, o uso de diferentes sementes
para o gerador aleatério) acabavam gerando uma grande
variagcdo nos resultados, e isso acabava sendo representado
em desvios padrio elevados. Quando essa variabilidade
foi notada pela primeira vez durante os experimentos,
foram feitos alguns testes com diferentes valores para
a semente aleatéria utilizada no cédigo. Foi isso que

o cendrio 2 chegou a alcangar o valor de +0.217 no recall
do KNN, representando uma variacdo de mais de 20 p.p.
Assim, embora os modelos estejam conseguindo identificar
relagdes entre as varidveis ocednicas e atmosféricas (usadas
como features) e a precipitagdo, o seu desempenho ainda
precisa melhorar até que esteja pronto para ser usado em um
cendrio real.

Mais uma vez, isso traz a tona a questdo da quantidade
pequena de dados que foram utilizados durante o treinamento
e avaliacdo dos modelos. Uma consideracdo a se fazer é se
uma abordagem diferente no tratamento dos dados de entrada
e saida poderia levar a resultados melhores. Afinal, a decisdo
de dividir os dados em quadrimestres para representar melhor
o periodo chuvoso da regido também significa dividir por
quatro o nimero total de instancias (que originalmente eram
meses) disponiveis para os modelos.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um estudo inicial voltado para a
previsdo de chuvas no setor leste do Nordeste brasileiro,
demonstrando a viabilidade do uso de modelos de ML em
conjunto com os preditores ocednicos e atmosféricos utili-
zados e nos grupos homogéneos identificados por [3]. Para
simplificar o processo, foi implementada uma abordagem de
classificacdo bindria, onde os modelos foram treinados para
prever se a precipitacio de um dado quadrimestre estaria
acima ou abaixo da mediana daquele periodo.

Os dados foram obtidos a partir dos sites do Climate
Prediction Center e do INMET, incluindo os indices das
varidveis preditoras e os valores de precipitacdo das estagcdes
pluviométricas do Grupo 1. Eles foram processados e
organizados em quadrimestres de acordo com a defini¢do do
periodo chuvoso do setor, de abril a julho. A partir dai, os
dados ja transformados foram utilizados para treinar e avaliar
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quatro modelos de ML através de uma validacdo cruzada
aninhada: Random Forest (RF), Logistic Regression (LR),
K-Nearest Neighbors (KNN) e Support Vector Machine
(SVM), testando uma série de hiperparametros para cada um
deles a fim de obter a melhor combinagdo e resultados.

No primeiro cendrio, onde foi feita a previsdo para todos
os quadrimestres, os modelos SVM, LR e RF tiveram um
desempenho semelhante, com o F1-Score médio variando
entre 0.603 e 0.605, enquanto o do KNN foi apenas de 0.565,
tendo uma performance inferior. Ja no cendrio de previsdao
voltada especificamente para o quadrimestre chuvoso, os
resultados foram mais promissores, com destaque para o RF,
que alcancou um F1-Score de 0.671 e um surpreendente
recall de 0.799, demonstrando uma alta capacidade de
identificar a classe de alta precipitacdo. Dito isso, o estudo
também apresentou limitagdes. A mais importante foi a
quantidade pequena de dados disponiveis para o treinamento
dos modelos, ainda mais devido ao tratamento no formato
de quadrimestres, que resultou em desvios padrdo muito
elevados em ambos os cendrios.

Dessa forma, este trabalho estabelece uma base inicial
que pode ser expandida em pesquisas futuras, seja através do
uso de novas fontes de dados ou a aplicacio de técnicas que
mitiguem os efeitos da quantidade reduzida disponivel, seja
substituindo a classificagdo bindria e os modelos utilizados
por outros métodos de ML, como LSTM e técnicas de
precisdo de séries temporais.
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