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Resumo. A previsdo de precipitagdo é essencial para o planejamento e a gestdo dos recursos hidricos, afetando dreas
como agricultura, geraciio de energia, planejamento urbano e conservagao da dgua. No caso da agricultura, essa previsdo
permite a coleta de dados precisos sobre a distribui¢do e quantidade das chuvas, otimizando o uso da dgua e aumentando
a produtividade. Este estudo explora a aplicacdo de diferentes abordagens classicas de aprendizado de maquina na
previsdo de precipitacdes, utilizando um conjunto de dados pluviométricos de Tiangud (CE), abrangendo etapas como
pré-processamento, balanceamento de dados, avaliagdo de nove modelos diferentes e explicagao local de um modelo.
O objetivo € realizar uma andlise comparativa do desempenho de algoritmos como Logistic Regression (LR), Naive
Bayes (NB), Extra Tree (ET), Extreme Learning Machine (ELM), k-nearest neighbors (k-NN), Multilayer Perceptron
(MLP), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM) e um modelo ensemble. Além disso, foi aplicado o método
Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME), visando identificar o modelo mais adequado e compreender os
atributos que mais influenciam as classificagdes. Essa abordagem fornece insights valiosos para a melhoria da performance
em estudos futuros, como a aplicacéo de técnicas de selegdo de atributos. Entre os modelos testados, o ensemble baseado
na votag¢do majoritdria de quatro algoritmos apresentou a melhor performance geral, com acuricia de 85% e excelente
equilibrio no FI-Score, tornando-o uma escolha robusta para aplica¢cdes que requerem previsdes confidveis. Embora o
modelo NB tenha mostrado menor acurécia (76%), destacou-se pela alta precisdo (91%), indicando que, quando previa
chuva, quase sempre acertava, além de apresentar excelente sensibilidade para detectar auséncia de precipitagdo (recall
de 88%). Outros modelos registraram acurdcia entre 83% e 84%, sendo alternativas vidveis conforme as necessidades
especificas de cada aplicacdo. Ao explicar o modelo ET por meio do método LIME, a andlise das dez primeiras predi¢cdes
do conjunto de teste apontou que as caracteristicas mais influentes para prever chuvas incluiram umidade maxima e
instantanea, além de temperatura minima e instantanea, enquanto fatores como temperatura maxima e umidade minima
foram mais relevantes para prever a auséncia de chuvas.

Abstract. Precipitation forecasting is essential for the planning and management of water resources, affecting areas such as
agriculture, energy generation, urban planning, and water conservation. In the case of agriculture, this forecasting enables
the collection of accurate data on rainfall distribution and quantity, optimising water usage and increasing productivity.
This study explores the application of different classical machine learning approaches to precipitation forecasting, using a
pluviometric dataset from Tiangud (CE), encompassing stages such as pre-processing, data balancing, evaluation of nine
different models, and local explanation of a model. The objective is to conduct a comparative analysis of the performance
of algorithms such as Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB), Extra Tree (ET), Extreme Learning Machine (ELM),
k-nearest neighbours (k-NN), Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), and
an ensemble model. Additionally, the Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) method was applied,
aiming to identify the most suitable model and understand the attributes that most influence the classifications. This
approach provides valuable insights for improving performance in future studies, such as the application of feature selection
techniques. Among the tested models, the ensemble based on the majority vote of four algorithms demonstrated the
best overall performance, with an accuracy of 85% and excellent balance in the F1-Score, making it a robust choice for
applications requiring reliable predictions. Although the NB model showed lower accuracy (76%), it stood out for its high
precision (91%), indicating that when it predicted rain, it was almost always correct, as well as demonstrating excellent
sensitivity in detecting the absence of precipitation (recall of 88%). Other models recorded accuracy rates between 83% and
84%, making them viable alternatives depending on the specific needs of each application. When explaining the ET model
using the LIME method, the analysis of the first ten predictions from the test set revealed that the most influential features
for predicting rain included maximum and instantaneous humidity, as well as minimum and instantaneous temperature,
while factors such as maximum temperature and minimum humidity were more relevant for predicting the absence of rain.
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1 Introducao

Compreender e prever a precipitacdo é essencial para o pla-
nejamento e a gestdo dos recursos hidricos, influenciando
dreas como a agricultura, a geracdo de energia, o planeja-
mento urbano e a conservacao da dgua Sousa et al. [2021];
Dotse et al. [2024]; Ribeiro [2024]. No caso da agricultura,
a previsdo de precipitacio permite a coleta de informacdes
precisas sobre a quantidade e distribui¢do das chuvas, oti-
mizando a utilizacdo da dgua e aumentando a produtividade
Borella et al. [2022]. No setor de energia, o planejamento
elétrico preocupa-se com as previsdes de precipitagdo que
afetam os niveis dos reservatorios Pereira Filho et al. [2020].

A Inteligéncia Artificial (IA) demonstra extrema efici-
éncia na previsdo de precipitacdo. Por meio de algoritmos
avancados e técnicas de Aprendizado de Maquina (ML, do
inglés Machine Learning), a 1A é capaz de processar gran-
des volumes de dados meteoroldgicos ao longo do tempo,
identificando padrdes e condi¢des que sdo dificeis de detectar
com métodos tradicionais Ardabili et al. [2020]; Latif and
Ahmed [2023]; Danandeh Mehr et al. [2023]; Waqas et al.
[2023]; Dotse et al. [2024]. Essa capacidade rdpida de pro-
cessamento e andlise permite previsdes precisas e realistas
sobre a quantidade e a distribui¢do da precipitagdo, o que €
essencial para a gestdo eficiente dos recursos hidricos e a mi-
tigacdo dos riscos ambientais Dotse et al. [2024]. Além disso,
a IA pode integrar diversas fontes de dados, como imagens de
satélite e informagdes meteoroldgicas, ajustando as previsoes
em tempo real e respondendo de forma mais eficaz a eventos
extremos Parmar et al. [2017]; Latif and Ahmed [2023].

Apesar dos avancos em ML, especialmente por meio do
aprendizado profundo, na tarefa de previsao de precipitagdes
Ardabili ef al. [2020]; Latif and Ahmed [2023], os algoritmos
classicos de ML também apresentam resultados promissores
em um tamanho menor de modelo Parmar et al. [2017]; Dotse
et al. [2024]. Ademais, muitas aplicagdes cotidianas de al-
goritmos de classificacdo nao necessitam de modelos muito
complexos Ferndndez-Delgado et al. [2014]. Considerando
essas condicdes de aplicagdes, este estudo avalia o desem-
penho de modelos de ML na tarefa de identificar condi¢des
meteorolégicas para a ocorréncia ou ndo de precipitacdes,
utilizando dados meteorol6gicos do municipio de Tiangua
(CE).

Considerando que o conjunto de dados Ximenes de Brito
et al. [2025] deste trabalho ndo foi amplamente avaliado em
estudos anteriores Sousa et al. [2021], € significante uma
investigacdo dos modelos cldssicos na predi¢do de precipita-
¢des, bem como explicagdo de como as predi¢des sdo obtidas.
Por isso, este estudo exploratério visa contribuir com uma
andlise comparativa de desempenho dos algoritmos Logistic
Regression (LR), Naive Bayes (NB), Extra Tree (ET), Ex-
treme Learning Machine (ELM), k-nearest neighbors (k-NN),
Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest (RF), Support
Vector Machines (SVM) e um modelo ensemble na identifica-
¢ao de precipitacdes. Para avaliacdo de desempenho foram
adotadas as métricas de acuricia, precisdo, sensibilidade (ou
recall) e medida-F1 (F1-macro).

Ademais, a decisdo de cada um dos modelos avaliados
neste estudo pode ser questionada, pois o desempenho dos
modelos de ML pode variar conforme o conjunto de dados.
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Assim, como contribui¢do deste trabalho, é abordado a ex-
plicabilidade de um modelo utilizando o método Local In-
terpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) Ribeiro
et al. [2016] para determinar o modelo mais adequado para
previsdo. Essa andlise € til para determinar os atributos do
conjunto de dados que mais influenciam na classificagdo, ou
seja, mostrar caminhos para melhorar a classificacdo em tra-
balhos futuros que podem, por exemplo, aplicar selecao de
atributos.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma.
A Secio 2 relata os trabalhos relacionados com este estudo,
enquanto o material e os métodos sdo apresentados na Secao
3. A Secdo 4 apresenta os resultados e discute os achados
desta estudo. Finalmente, a Se¢do 5 contém as principais
consideracdes deste estudo.

2 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos de revisdo analisaram a previsdo de chuvas
utilizando modelos de aprendizado de maquina (ML), desta-
cando a superioridade de Redes Neurais Artificiais (RNAs)
sobre técnicas estatisticas tradicionais Parmar et al. [2017].
Revisdes recentes focaram na avaliagdo de modelos de IA,
incluindo RNAs e aprendizado profundo, com destaque para
a eficicia de modelos hibridos que combinam técnicas como
transformacdo wavelet e bootstrapping, especialmente em
contextos como a Tailandia Wagqas et al. [2023].

A eficdcia de modelos hibridos de ML para previsao de
chuvas também foi analisada comparando-os com modelos
ML individuais, destacando como a integracdo de técnicas de
pré-processamento de dados e algoritmos de otimiza¢do me-
lhora a precisdo e reduz a incerteza nas previsdes Dotse et al.
[2024]. A aplicabilidade de modelos de ML, como a regres-
sdo por vetor de suporte, mostrou-se dependente da regidao
climética, necessitando de ajustes para diferentes contextos
geograficos Latif and Ahmed [2023]. Além disso, estudos
exploratérios com Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
demonstraram a eficicia de arquiteturas como VGGNet e
LeNet na previsdo de precipitagdes pluviométricas Sousa
et al. [2021], e modelos hibridos como CNN-LSTM foram
validados para previsdo de secas meteoroldgicas, superando
modelos de referéncia Danandeh Mehr et al. [2023].

Em contraste com os trabalhos de Sousa, Brito e Xi-
menes Sousa et al. [2021] e Danandeh Mehr et al. Danan-
deh Mehr et al. [2023] que exploram modelos de aprendizado
profundo, este estudo primario realiza uma andlise compara-
tiva de desempenho de modelos cldssicos, mais especifica-
mente, modelos baseados em distancia (k-NN), em prabili-
dade (NB), em otimizacdo (SVM), ensemble e redes neurais
(ELM e MLP) na tarefa de classificagdo de condi¢des para
ocorréncia de chuvas. Ademais, este estudo realiza uma explo-
racdo de um modelo explicativo para compreender os atributos
que mais influenciam na saida de predi¢ao dos modelos, o
que ndo foi abordado por nenhum dos trabalhos relacionados.

3 Materiais e Métodos

Esta secdo descreve os procedimentos metodoldgicos adota-
dos neste trabalho, dividida em duas subsecdes: (i) Conjunto
de dados e pré-processamento; e (ii) Treinamento, avaliacido
e explica¢do dos modelos.
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3.1 Conjunto de dados e
pré-processamento

O conjunto de dados Ximenes de Brito et al. [2025], denomi-
nado Conjunto de Dados Tiangua (A368) de Precipitacoes,
foi coletado por meio de uma estacdo meteorolégica auto-
matica localizada em Tiangud, um municipio do Estado do
Ceard. Ela pode ser encontrada no banco de dados do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) do Brasil. Os dados fo-
ram coletados entre 15/03/2018 e 11/05/2021, gerando assim
um total de 27655 registros. O conjunto de dados pode ser
acessado na secao Disponibilidade de dados e materiais.

O conjunto de dados € composto por 19 atributos, as
quais representam as grandezas relativas a temperatura do
ar, umidade relativa do ar, temperatura do ponto de orvalho,
pressdo atmosférica do ar, velocidade do vento, direcdo do
vento, intensidade da rajada do vento e radiacdo solar, em
que algumas dessas categorias variam entre valor instantaneo,
minimo e maximo.

Com a finalidade de mitigar os efeitos do overfitting,
durante a etapa de pré-processamento de dados, as amostras
que possuiam atributos ausentes ou informagdes redundantes
foram descartadas. Além dessas informagdes, também foram
descartadas informagdes que ndo estavam relacionadas com
o processo de classificagdo, tais como os atributos data, hora
e radiacdo, por ndo possuirem aplicacdo ou conterem metade
dos registros nulos, como foi o caso para o terceiro excluido.

A quantidade de colunas foi reduzida para 16 colunas,
sendo uma coluna o atributo alvo ou varidvel desfecho. Essa
varidvel desfecho, chuva (mm), foi tratada considerando a
ocorréncia de chuvas na regido. Sendo assim, as classes
foram codificadas de forma que as que foram consideradas “0”
sao dadas como a “Nao ocorreu precipitagdes”, jd as classes
codificadas como “1”, sdo referentes ao caso de “Ocorreu
precipitacdes” a presenga de chuva.

Para garantir o balanceamento do conjunto de dados, ou
seja, manter a mesma quantidade de amostras por classe foi
utilizada a técnica Random Undersampling. Essa técnica de
balanceamento consiste na remocdo aleatéria de amostras da
classe majoritdria. Ela foi escolhida por ser uma das estra-
tégias mais simples para lidar com dados desbalanceados,
reduzir a pressao sobre o armazenamento de dados e tam-
bém melhorar o tempo de execugdo. No entanto, a remogdo
de dados pode levar a perda de informacdes uteis Mishra
[2017]. Apos toda a etapa de pré-processamento, restaram
2.886 amostras de 27.695 ao todo do conjunto de dados ori-
ginal. A Figura la exibe o equilibrio entre as amostras por
classe, isto é, 1.443 amostras por classe.

Foi utilizado a técnica t-SNE que permite visualizar da-
dos de alta dimensao, como este conjunto dados de precipi-
tacdes, de modo que cada ponto de dados refere-se a uma
localizagdo em um mapa bidimensional ou tridimensional. As
visualizacdes produzidas pelo t-SNE sdo significativamente
melhores do que aquelas produzidas pelas outras técnicas em
quase todos os conjuntos de dados Maaten and Hinton [2008].
Observa-se pela Figura 1b que a predicdo de precipitagdes
€ um problema ndo linear, ou seja, um problema de dificil
classificacdo.
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3.2 Treinamento, avaliacao e explicacao

dos modelos
Os algoritmos foram implementados em Python usando a bi-
blioteca Scikit-learn Pedregosa et al. [2011] realizando ajuste
fino dos algoritmos pelo método GridSearch. O conjunto de
dados foi dividido em 80% para treinamento e validagao dos
algoritmos mediante a validacdo cruzada 10-fold e 20% para
teste dos modelos. Foi treinado um modelo de ensemble Vo-
ting Classifier a partir de modelos de aprendizado de maquina
ja treinados (LR, k-NN, SVM e RF). Esse modelo combina
as previsdes dos quatro modelos usando votagdo majoritdria
para classificar uma instincia do conjunto de teste.

As métricas utilizadas neste artigo foram baseadas na
matriz de confusao, conforme mostrado na Tabela 1. As métri-
cas sdo calculadas com base nos seguintes valores dispostos
na matriz: Verdadeiro positivo (VP), Verdadeiro negativo
(VN), Falso positivo (FP) e Falso negativo (FN).

O desempenho dos algoritmos foi analisado conforme as
conhecidas métricas Sokolova and Lapalme [2009]: acuricia
(Equacao 1), precisdo (Equacdo 2), sensibilidade ou recall
(Equagdo 3), e F1-Score macro (Equagao 4).

VP+VN

Acurdcia = (D)

VP+VN+FP+FN

VP
P sS40 — —— 2
recisdo = 55 (2
g VP
Senstbllldade = m (3)

2 x (Precisdo x Sensibilidade)

FI-S =
core Precisdo + Sensibilidade

“4)

Para explicar alguns dos modelos de classificagdo utili-
zados neste trabalho, utilizamos o método LIME Ribeiro et al.
[2016], da 4rea de Inteligéncia Artificial Explicavel (do in-
glés Explainable Artificial Intelligence, XAI). O LIME € uma
versao de modelos substitutos locais, ou seja, ferramentas in-
terpretativas que auxiliam na compreensio das predi¢des por
instdncia de modelos de ML (explicagao local). Este método
XAI permite esclarecer o comportamento de qualquer modelo
de classificador, tornando-se independente do modelo Molnar
[2020].

Devido a limitacdo de paginas, analisaremos o grafico do
LIME apenas de um modelo. Contudo, o script, as matrizes
de confusdo dos modelos e os graficos do LIME podem ser
acessados na secdo Disponibilidade de dados e materiais.
Ademais, ha limita¢cdes de explicagdo da biblioteca python
LIME em relag¢do ao SVM, por isso o modelo Ensemble ndo
foi explicado por ser baseado no SVM.

4 Resultados e Discussoes

A Tabela 2 apresenta os resultados de desempenho de nove
modelos de ML. A Tabela 2 compara esses modelos em qua-
tro métricas: Acuracia, Precisdo, Sensibilidade e F1-Score
macro.

Observa-se pela Tabela 2, que o Ensemble € o modelo
com a maior acurdcia e Fl-score (85,0%), o que significa que,
em geral, ele fez mais classificagdes corretas em comparagio
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Figura 1. Conjunto de dados pré-processado.

Tabela 1. Matriz de confusao

Classes preditas

Positivo Negativo Total
Classes reais Positivo VP FP VP+ FP
Negativo FN VN FN+VN
Total VP+FN FP+VN
Tabela 2. Resultados em % de cada modelo
Modelo Acurécia | Ocorreu precipitacao? | Precisao | Recall | F1-Score
Nio (0) 80,0 87,0 83,0
LR 83,0 Sim (1) 87,0 80,0 83,0
Naio (0) 62,0 88,0 72,0
NB 760 Sim (1) 9,0 | 690 | 780
Nio (0) 82,0 87,0 84,0
ET 84,0 Sim (1) 87,0 82,0 84,0
Naio (0) 82,0 87,0 84,0
RF 84,0 Sim (1) 86,0 81,0 84,0
Nio (0) 81,0 88,0 84,0
SYM 84,0 Sim (1) 88,0 81,0 85,0
Nio (0) 76,0 86,0 81,0
e e Sim (1) 870 | 770 | 820
Nao (0) 80,0 87,0 84,0
MLP 84,0 Sim (1) 87,0 81,0 84,0
Nao (0) 80,0 89,0 84,0
ELM 84,0 Sim (1) 89,0 81,0 85,0
Nio (0) 83,0 87,0 85,0
Ensemble 85,0 Sim (1) 87.0 82,0 85,0

aos outros modelos de forma equilibrada em recall e precisdo.

Os modelos LR, ET, RF, SVM, k£-NN, MLP ¢ ELM mostram
boas acuricias entre 83% a 84%, mas nao se destacam em
todos os critérios como o Ensemble. Apesar do NB ter a
menor acuracia (76%), se destacou com a melhor precisao
(91,0%), o que significa que quando o NB previu precipitacdo,
quase sempre estava correto. Também uma das mais alta
sensibilidade (88,0%), indicando excelente capacidade de
detectar auséncia de precipitagdo, apés ELM com 89% de
recall.

Devido as limitagdes do LIME descritas na subsecao 3.2,
apresentamos uma explicagdo local apenas para o modelo ET,

pois apresentou resultados promissores, mais especificamente
nas métricas de FI-Score e recall em relacdo os modelos ELM,
MLP e RF. Das dez primeiras predi¢des do conjunto de teste
explicadas pelo LIME, muitas tiveram probabilidade acima
de 80% de ocorrer ou ndo precipitacdo. Assim, escolhemos
a predi¢ao com probabilidade mais equilibrada: 34% de ndo
ocorrer precipitacdo (classe 0) e 66% de ocorrer precipitacdo
(classe 1).

A Figura 2 mostra que as caracteristicas mais relevantes
para prever a ocorréncia de precipitacio (Classe 1) foram as
relacionadas a umidade méaxima e instantanea, assim como a
temperatura minima e instantanea. Estas caracteristicas tive-
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Figura 2. Explicacdo LIME do modelo Extra Tree.

ram maior peso na decisdo do modelo ET. Por outro lado, a
temperatura mdxima e a umidade minima foram mais influen-
tes para prever a auséncia de precipitagdo (Classe 0).

5 Consideracoes Finais e Trabalhos
Futuros

O presente artigo relatou um comparativo de diferentes arqui-
teturas de classificadores para a problemadtica de previsdo de
precipitacdes pluviométricas em uma cidade do interior do
Ceard. O Ensemble demonstrou a maijor acuracia e um bom
F1-Score, tornando-se uma escolha robusta para predi¢oes de
precipitacdo. O Naive Bayes, apesar de sua menor acurécia
geral, mostrou-se altamente eficaz em prever a ocorréncia de
precipitacdo (alta precisdo) e a auséncia de precipitacao (alto
recall). Pode ser ttil em aplicagdes onde esses aspectos sao
mais criticos. SVM, RF e ET mostraram bons equilibrios
entre as métricas, sendo alternativas vidveis dependendo das
necessidades especificas da aplicacdo.

Este possui limitacdes relacionadas a andlise completa
das explicacdes de todos os modelos ML avaliados e auséncias
de modelos de aprendizagem profunda, tais como CNNs e Re-
des Neurais Recorrentes. Como trabalhos futuros, sugere-se
avaliar o desempenho dos modelos com dados mais recentes
de precipitagao e sua aplicacdo no planejamento agricola da
Serra de Ibiapaba, visando aprimorar a tomada de decisdao
para otimizagdo de recursos hidricos.
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