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RESUMO
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USO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA PREVISAO DE
PRECIPITACAO SAZONAL NO ESTADO DE MINAS GERAIS,
BRASIL

AUTOR(A): MATHEUS JOSE GOMES
ORIENTADOR(A): MARIA ALICE MACHADO RODRIGUES

Local e Data da Defesa: Itajubd, 14 de novembro de 2025.

Este trabalho investiga a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial, com foco em
redes neurais artificiais, na previsdao da precipitacdo sazonal no estado de Minas
Gerais, regido marcada por forte variabilidade climética e suscetibilidade a eventos
extremos como secas e chuvas intensas. A metodologia compreende a selecéo de
variaveis meteorolégicas e de superficie, obtidas a partir da reanalise ERA5, do GPCP
(Global Precipitation Climatology Project) v3.3, para servir como dados de entrada
para o treinamento da rede neural. O processo incluiu a normalizacdo dos dados, sua
divisdo em conjuntos de treino e teste, e uma otimizacdo sistematica dos
hiperparametros do modelo por meio de Grid Search para definir a arquitetura final. A
performance foi avaliada por meio do raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro
quadratico médio (MSE), e erro relativo (RE) para verificar a capacidade da rede em
representar padrbes de variabilidade climatica e em gerar previsées com acuracia
satisfatoria. Os resultados demonstraram que o modelo de IA superou a performance
do NMME (North American Multi-Model Ensemble) nas estacdes de verdo, outono e
inverno, apresentando menor RMSE. Contudo, revelou limitacdes importantes, como
uma baixa performance na primavera e a tendéncia a subestimar a precipitagcdo nos
periodos mais secos. A andlise final sugere o alto potencial da abordagem, ao mesmo
tempo que aponta para a complementaridade de erros entre o0 modelo de IA e 0
NMME, abrindo caminhos para futuros sistemas de previséo hibridos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Previsdo Sazonal. Redes Neurais Atrtificiais.
Variabilidade Climética. Minas Gerais.
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1. INTRODUCAO

Os modelos meteorologicos huméricos, assim como as previsdes de tempo e
clima evoluiram significativamente ao longo dos anos, impulsionados pelos avangos
nas tecnologias computacionais, como, por exemplo, a inteligéncia artificial. Esses
modelos sdo importantes para fornecer previsées que auxiliam na prevencédo de
eventos climaticos extremos, no planejamento agricola, na gestdo de recursos
hidricos e em diversas outras aplicacoes (HOLTON, 2013). Entre os principais
avancos cientificos do altimo século, destaca-se a capacidade de simular sistemas
fisicos e complexos por meio de modelos numéricos, que representam
matematicamente a atmosfera real (SAMPAIO, 2014).

Apesar dos avancos dos modelos, a precipitacdo é uma variavel dificil de
simular, mas que atualmente existente produtos de precipitacdo renomados como 0
GPCP (Global Precipitation Climatology Project) (HUFFMAN et al. 2025c¢). Em sua
versdo mais atualizada, a V3.3, o método de elaboracgédo consiste em integrar e calibrar
diversas fontes de estimativas de precipitacdo, principalmente dados de satélite, com
destaque para o produto IMERG (Integrated Multi-satellitE Retrievals for GPM) da
missdo GPM (Global Precipitation Measurement). Essas estimativas sdo ajustadas
com dados mensais do GPCP V3.2 SG (Surface Gauge), assegurando coeréncia
global, especialmente em regifes de alta latitude com menor cobertura de sensores
como o CORRA (Combined Radar-Radiometer Analysis), TOVS (Tiros Operational
Vertical Sounder) e AIRS (Atmospheric Infrared Sounder). O processo envolve
calibracdo histérica, interpolacao e corre¢des proporcionais das versdes anteriores,
buscando gerar um campo diario de precipitacdo global e homogéneo (HUFFMAN et
al., 2025b).

O aprimoramento do conhecimento sobre os processos que controlam a
evolucdo do sistema climatico, aliado ao desenvolvimento de ferramentas
observacionais, métodos de solucdo numérica, e o aumento da capacidade
computacional, tem elevado significativamente a qualidade das previsées (LYNCH,
2007). Os modelos de circulacdo geral da atmosfera (MCGASs), por exemplo, sao
capazes de prever as condi¢cdes do tempo com alto grau de confiabilidade por até 7 a
12 dias, dependendo da regido e das condic¢des iniciais (ZHANG, 2019). Além disso,
tais modelos tém sido fundamentais para previsées climéaticas sazonais e de longo

prazo, considerando fatores como o aumento de gases de efeito estufa, aerossois e



alteracbes no uso da terra, como o desmatamento e a urbanizagdo (MELO,;
MARENGO, 2008).

Apesar desses avancos, a crescente complexidade dos modelos e a demanda
por maior precisdo impdem desafios computacionais relevantes, impulsionando a
busca por abordagens alternativas, como o uso de técnicas de inteligéncia artificial na
modelagem e previsdo climatica (ANOCHI, 2015). Nesse contexto, o aprendizado de
maquina oferece um vasto campo de aplicacdes e novas perspectivas para aprimorar
as analises climéaticas e a previsdo do tempo, buscando superar as limitacbes
computacionais e de precisdo dos modelos convencionais (BOCHENEK; USTRNUL,
2022).

As abordagens tradicionais de previsdo climatica, baseadas em modelos
dindmicos, utilizam equacdes fisicas para descrever os processos atmosféricos (LAM,
2023). Embora esses modelos deterministicos tenham avanc¢ado ao longo do tempo,
ainda apresentam limitacdbes em termos de resolucdo espacial e temporal, e
incertezas nos processos fisicos parametrizados (VOLODINA; CHALLENOR, 2021),
além de exigirem alta capacidade computacional para processar grandes volumes de
dados.

Nesse contexto, a inteligéncia artificial (IA) surge como uma alternativa
promissora para melhorar a qualidade das previsdes climéticas, ao ser incorporado
em diferentes etapas de processamento das previsées numéricas (CINTRA; DE
CAMPOS VELHO, 2018). Além disso, modelos de IA, como as redes neurais, tém
mostrado que sao capazes de lidar com grandes conjuntos de dados, identificar
padrées complexos e gerar previsdes empiricas de forma mais rapida (ANOCHI et al.,
2021).

No campo da inteligéncia artificial, que busca desenvolver sistemas capazes
de realizar tarefas complexas, as Redes Neurais Artificiais destacam-se como uma
abordagem computacional inspirada pela forma como o cérebro humano processa
informacdes. Essas redes sdo construidas a partir de numerosas unidades de
processamento simples, ou neurbnios, que sao densamente interconectadas e
funcionam de maneira distribuida e paralela. Através de um processo de aprendizado
adaptativo, no qual as conexdes entre esses neurdnios sao ajustadas com base em
dados de exemplo, as Redes Neurais Artificiais adquirem a capacidade de identificar
padrdes, classificar informacbes e realizar previsdes, tornando-se ferramentas

valiosas em uma vasta gama de aplicacdes (FURTADO, 2019).



Instituicdes meteoroldgicas renomadas, como o Centro Europeu de Previsdo
do Tempo de Médio Prazo (ECMWF) e o Met Office do Reino Unido, tém adotado
técnicas de IA para melhorar a precisdo das previsdes climaticas, apresentando
resultados encorajadores no tratamento de dados ndo lineares e no aumento da
acuracia das previsdes (CONTI, 2024). J& no Brasil, temos iniciativas como o projeto
MONAN (Model for Ocean-Land-Atmosphere Prediction) do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), que representa um esfor¢co para desenvolver um modelo
unificado e de estado-da-arte do Sistema Terrestre, ajustado as condicdes da América
do Sul e focado no avanco da qualidade e confiabilidade das previsdes de tempo,
clima e ambiente. De forma crucial, o projeto MONAN estabelece como um de seus
requisitos o aperfeicoamento de suas previsdes e rotinas de producdo através da
utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial. Este novo sistema de modelagem visa
cobrir um amplo espectro de escalas, desde previsbes de curtissimo prazo até
projecdes de mudancas climaticas de longo prazo (FREITAS, 2023).

Segundo Goodfellow et al. (2016), uma rede neural processa informacgdes
através de camadas de neurdnios interconectados por pesos: inicialmente, as
variaveis de entrada sdo inseridas na primeira camada; em seguida, o modelo é
treinado, onde os pesos das conexfes sao ajustados iterativamente com base em
dados de exemplo para que a rede aprenda a produzir as saidas desejadas. Por fim,
o0 modelo é validado usando um conjunto de dados diferente (n&o visto no treinamento)
para verificar sua precisdo e capacidade de generalizacdo a novas informacdes.

Entre as variaveis climaticas comumente empregadas como entradas em redes
neurais destacam- se a temperatura do ar a 2m, a presséao ao nivel da superficie e as
componentes zonal (u) e meridional (v) do vento, conforme demonstrado por Monego,
Anochi e De Campos Velho (2022). Ademais, Araujo e Souza (2010) evidenciaram a
relevancia da radiacéo solar para aperfeicoar o desempenho dos modelos climaticos.
Trabalhos mais recentes, como Zhu et al. (2021), também tém incorporado o volume
de agua no solo em multiplas camadas, estabelecendo correlacdes entre esse
parametro e 0 aumento de precipitacdo em determinadas regides.

Uma das ferramentas gratuitas comumente utilizadas para facilitar a criagao de
sistemas de inteligéncia artificial € o TensorFlow, o qual foi desenvolvido pelo Google
em 2015. Ele organiza operagbes complexas em forma de graficos, permitindo que
modelos de aprendizado sejam executados de forma eficiente em diferentes

dispositivos, como GPUs (Graphics Processing Unit) e TPUs (Tensor Processing



Unit). Bastante utilizado com a linguagem Python, o TensorFlow é compativel com
outras linguagens e se destaca por sua flexibilidade, sendo usado tanto em projetos
académicos quanto comerciais. A plataforma é aplicada em tarefas como
reconhecimento de imagem, voz e analise de texto, e integra-se facilmente com os
servicos de nuvem do Google, o que facilita o desenvolvimento e a distribuicdo de
modelos (GOLDBROOUGH, 2019).

O objetivo deste trabalho, portanto, foi desenvolver um modelo aplicando uma
rede neural de baixo custo computacional capaz de realizar previsbes sazonais de
precipitacdo para o estado de Minas Gerais, onde as varidveis de entrada sdo
parametros atmosféricos observados. Para isso, 0 estudo inicia-se pela apresentacao
dos dados empregados. Em seguida, a metodologia foi dividida em trés etapas: (1)
analise climatoldgica, consistindo na preparacdo dos dados observados através de
calculos de médias espaciais, deteccdo de anomalias e analises de correlagéo; (2)
treinamento e validacdo dos modelos de IA, e (3) avaliacdo das previsdes a partir de
métricas de desempenho (viées, RMSE e ER) com representacdo espacial dos
resultados. Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos em termos de acuracia e
tempos de execucdo do modelo desenvolvido, seguido das conclusdes, das
contribuicbes do estudo, das limitacdes identificadas e das recomendacdes para

pesquisas futuras.



1.1. Objetivo

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um modelo de inteligéncia
artificial, baseado em redes neurais, para a previsdo de precipitacdo sazonal no
estado de Minas Gerais, utilizando parametros atmosféricos observados como

variaveis de entrada.
1.1.2 Objetivos Especificos

¢ |dentificar as caracteristicas climatolégicas das variaveis observadas.

e Identificar as variaveis preditoras inseridas no modelo.

e Estruturar e treinar modelo de rede neural artificial.

e Avaliar a acuracia e o desempenho do modelo de inteligéncia artificial para a
previsdo da precipitacado sazonal.

e Analisar a capacidade do modelo de rede neural otimizado em representar 0s
padroes de variabilidade da precipitacdo sazonal e sua eficiéncia

computacional.



2. MATERIAL E METODOS

2.1. Descricéo da area de estudo

O estado de Minas Gerais, localizado na regido sudeste do Brasil, € conhecido
por sua vasta extenséo territorial e pela ampla diversidade de paisagens e climas.
Com uma é&rea de aproximadamente 586.521 km2, Minas Gerais faz fronteira com os
estados da Bahia, Goias, Mato Grosso do Sul, Espirito Santo, Sado Paulo e Rio de
Janeiro (IBGE, 2022). Essa diversidade geografica resulta em variacdes significativas
de altitude, que vao desde areas mais baixas no nordeste e oeste do estado até
regides montanhosas ao sul, como a Serra da Mantiqueira, onde os picos podem

atingir cerca de 2.800 metros de altitude (Figura 1).

Figura 1- Topografia do estado de Minas Gerais.
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Topografia do estado de Minas Gerais em metros com base nos dados topograficos do ETOPO 2022
(MACFERRIN et al., 2022), com resolucdo espacial de 0,0167° x 0,0167°. Fonte: Elaboracao propria.



O estado de Minas Gerais possui um clima predominantemente Tropical de
Altitude e Tropical, com verdes chuvosos e invernos secos (REBOITA et al., 2010;
GRIMM, 2019; RODRIGUES et al., 2022). A topografia montanhosa desempenha um
papel significativo no padréo de precipitacdo do estado. As regides central e sul de
Minas, com altitudes mais elevadas, tendem a presenciar a formagdo de chuvas
orogréaficas devido ao relevo acidentado que for¢a a ascensao do ar umido (REBOITA
et al., 2015). A maior parte da chuva concentra-se no verao (dezembro-fevereiro),
influenciada principalmente pela Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS),
frentes frias e outros sistemas como Complexos Convectivos de Mesoescala (CCM)
e a circulacdo de umidade da Amazdbnia. As quantidades de chuva variam
significativamente, sendo maiores no sul e Zona da Mata e menores no norte e
nordeste do estado (REBOITA, et al., 2010).

Logo, por conta de toda a diversidade do estado, a destreza dos modelos
numéricos se torna menor quando comparada as regides do norte e sudeste da
América do Sul (YNOUE et al., [s.d.]). O El Nifio-Oscilagdo Sul (ENOS) é um dos
fendmenos climéticos globais que podem afetar o clima no estado, podendo causar
periodos de seca prolongada ou chuvas intensas, relacionados ao posicionamento da
ZCAS ou a passagem de sistemas transientes (DE ALBUQUERQUE CAVALCANTI;
FERREIRA, 2021), impactando tanto a agricultura quanto os recursos hidricos.

Devido a essas grandes diferencas, sdo utlizadas divisbes no estado
chamadas de mesorregides (Figura 2), definidas pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE). Esta divisdo foi feita com base em semelhangas socioculturais e
climéticas (IBGE, 1990).



Figura 2 - Mesorregidoes de Minas Gerais.
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A previsdo de precipitacdo € particularmente relevante em Minas Gerais, uma

vez que atividades econdmicas como a agricultura, mineracao e a geragao de energia

hidrelétrica sao altamente dependentes de condi¢des climaticas. Analisar e prever a

precipitacdo na regido tem implicacfes diretas para a gestado dos recursos hidricos e

para a mitigacdo de desastres naturais, como enchentes e secas severas (IGAM,
2020).

2.2. Dados

2.2.1 Precipitacéo

O dado de precipitacéo utilizado neste estudo foi 0 Global Precipitation Climatology
Project (GPCP): dados diarios com resolucao espacial de 0,5° x 0,5° (HUFFMAN et
al., 2025a), no periodo de janeiro de 1983 a margo de 2024, e os dados podem ser



acessados através de:
https://cmr.earthdata.nasa.gov/search/concepts/C3405928682-GES DISC.html

2.2.2 Variaveis Atmosféricas e de volume de agua no solo

Neste estudo foram utilizadas as seguintes variaveis mensais:

e Componentes horizontais do vento (zonal, u, e meridional, v) a 10 e 100 metros
acima do nivel do solo em metros por segundo (m s?);

e Pressédo atmosférica em superficie em Pascal (Pa);

e Temperatura do ar a 2 metros do solo em kelvin (K);

¢ Fluxo liquido médio de radiacdo de ondas longas e onda curta no topo da
atmosfera em watts por metro quadrado (W m-?);

e Camada volumétrica de agua do solo em quatro niveis (Camada 1: 0 - 7 cm,
Camada 2: 7 - 28 cm, Camada 3: 28 - 100 cm, Camada 4: 100 - 289 cm) em

metro cubico de agua por metro ctbico (m3 m3);

Todos os dados foram obtidos da reandlise ERA5 (Hersbach et al., 2020). O
ERAS5 possui uma resolucdo horizontal de 0,25° x 0,25°, e os dados podem ser
acessados atraves do Climate Data Store (CDS):

https://cds.climate.copernicus.eu/datasets/reanalysis-eras-single-levels-monthly-

means?tab=overview.

2.3. Metodologia

A metodologia empregada neste trabalho foi estruturada em trés etapas
principais, que abrangem desde o tratamento dos dados brutos até a avaliacéo final
do modelo de previsédo. Este percurso metodologico foi concebido para garantir a
robustez e a transparéncia do processo, permitindo a constru¢do de um modelo de
inteligéncia artificial otimizado para a previsdo de precipitacdo sazonal no estado de
Minas Gerais. A Figura 3 apresenta um fluxograma que sumariza visualmente todo o
processo, ilustrando a sequéncia logica e as principais atividades desenvolvidas em

cada fase.


https://cmr.earthdata.nasa.gov/search/concepts/C3405928682-GES_DISC.html
https://cds.climate.copernicus.eu/datasets/reanalysis-era5-single-levels-monthly-means?tab=overview.
https://cds.climate.copernicus.eu/datasets/reanalysis-era5-single-levels-monthly-means?tab=overview.
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Figura 3 - Etapas do desenvolvimento do modelo de previsdo sazonal.

Fluxograma da Metodologia

Visualizacao do processo de desenvolvimento do modelo de previsao de precipitagao sazonal
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Resultado:

Fluxograma das etapas metodolégicas, desde a aquisicédo e andlise de correlacéo dos dados
(Etapa 1), passando pela otimizacdo da arquitetura da rede neural via Grid Search (Etapa 2),
até a geracdo da previsao por ensemble e sua avaliacdo final (Etapa 3). Fonte: Elaboracéo

prépria.

2.3.1. Preparacédo dos dados e correlagéo

Para escolha do ano que foi realizada a previsao, foi calculada a climatologia
sazonal do conjunto de dados no periodo de 1992 a 2022, a fim de estabelecer uma
referéncia para os calculos das anomalias. Com base nesta etapa, determinaram-se
as anomalias sazonais de precipitagcdao, em que valores positivos e negativos indicam,
respectivamente, periodos com precipitacdo acima e abaixo da média climatoldgica.

A escolha do ano para a previsdo com o modelo ndo foi aleatéria. O critério
adotado consistiu em selecionar um periodo recente que apresentasse anomalias de
precipitagcéo positivas, caracterizando eventos extremos (chuvosos). Essa abordagem

estratégica visa avaliar a robustez e a capacidade de generalizacdo da rede neural
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em cenarios criticos, onde a variabilidade climética foge ao padrdo médio, desafiando
a capacidade preditiva do modelo frente a situagOes de alto impacto socioambiental.

Apés a selecdo do ano, foi realizada a conversdo da série temporal de
precipitacdo diaria do produto GPCP para valores mensais, de modo a compatibilizar
a resolucao temporal com as demais variaveis analisadas. Essa transformacao foi
essencial para garantir coeréncia nas analises subsequentes e adequar os dados de
entrada nos modelos de aprendizado de maquina.

Como forma de reduzir os efeitos das variagdes sazonais marcantes do regime
pluviométrico de Minas Gerais, os dados de precipitacdo foram segmentados
sazonalmente, em consonancia com as estacdes do ano: verao (dezembro, janeiro e
fevereiro), outono (marco, abril e maio), inverno (junho, julho e agosto) e primavera
(setembro, outubro e novembro). Essa abordagem contribui para a estabilizacdo das
séries temporais e evita que a modelagem estatistica seja influenciada por oscilacdes
ciclicas, preservando as varia¢des interanuais.

A identificacdo das variaveis com maior influéncia sobre a precipitacédo, foi
realizada por meio da analise de correlacdo linear de Pearson (equacao 1) entre 0s
dados de precipitacdo e cada possivel variavel preditora. A correlacdo foi aplicada
entre a média espacial de precipitacdo sobre cada mesorregido e as variaveis
atmosféricas para todo o estado, permitindo uma interpretacdo espacial detalhada.
Segundo PARANHOS et al. (2014), o calculo da correlacédo linear € dado por:

— X ?:1(95_7) -y
J ST (-T2 B, (y-5)2

r (Equacéo 1)

Onde: n é o numero total de pares de observacdes temporais disponiveis; r é o
coeficiente de correlacdo de Pearson; x e y séo os valores temporais de duas variaveis
comparadas; e X e y sdo suas respectivas médias.

Adotou- se um nivel de confianca de 95% para a avaliacdo da correlagéo entre
as séries. Isso significa que, quando a hipotese de auséncia de correlagédo (Ho: p = 0)
€ testada, existe somente 5% de chance de rejeita-la de forma equivocada, ou seja,

de identificar uma correlacdo onde, na realidade, ela ndo existe. Conclui-se que a

correlacdo é estatisticamente significativa. Em termos praticos, isso garante que os
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valores de correlagdo apresentam uma associacdo entre variaveis que dificilmente
seria resultado de flutuacdes aleatérias dos dados.

Portanto as variaveis de entrada no modelo selecionadas foram aquelas que
apresentaram maiores valores de correlacdo significativa e que demonstraram alguma

relagéo fisica espacial.



13

2.3.2. Treinamento e Validacédo dos Modelos de IA

O treinamento do modelo de IA foi realizado utilizando a biblioteca TensorFlow
em Python, uma ferramenta amplamente empregada para computacdo numeérica em
grande escala e aprendizagem de maquina. A escolha desta metodologia de Machine
Learning baseou- se no estudo de Anochi (2021). O modelo de rede neural é
estruturado em camadas, nas quais os dados de entrada sédo processados por
multiplos neurdnios até atingirem a camada de saida como mostrado na Figura 4.
Durante o treinamento, os dados sao repetidamente propagados pela rede, ajustando-
se 0s pesos internos com o objetivo de otimizar a acuracia do modelo. Cada ciclo

completo desse processo continuo de ajuste € denominado “época” (epoch).

Figura 4 — Modelo genérico de rede neural estruturado em camadas de entrada,
ocultas e saida.

ﬁ ﬁ
__) __)
—> —_—>
Camada de Camada de
entrada . Camad.a . saida
intermediaria

Fonte: Elaboragéo propria.

Para a etapa de treinamento e validacdo da rede neural, os dados foram
particionados temporalmente de forma a respeitar a cronologia da série historica e
evitar o vazamento de dados futuros no treinamento. O conjunto de treinamento
compreendeu o periodo de 1983 a 2020, totalizando 38 anos de observagbes das
variaveis atmosféricas e de superficie. Para a etapa de teste, utilizada para avaliar a

capacidade de generalizacdo do modelo em dados n&o vistos, foram selecionados os
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dados referentes ao ano de 2021. Adicionalmente, 10% dos dados do conjunto de
treinamento foram separados aleatoriamente para validacao interna do modelo a cada
época.

A definicdo da arquitetura e dos hiperparametros 6timos do modelo de rede
neural foi conduzida por um processo sistematico de busca em grade com validagéo
cruzada, implementado com a funcdo GridSearchCV (Grid Search with Cross-
Validation) da biblioteca Scikit-learn.

O modelo base, construido com a biblioteca Keras, consiste em uma rede
neural sequencial com uma camada de entrada para o nimero de variaveis preditoras
de maiores correlagfes, um namero variavel de camadas ocultas e uma camada de
saida com um unico neurbnio e ativacdo linear, adequada para problemas de
regresséo. A funcgéo de ativagéo Rectified Linear Unit (ReLU) foi mantida em todas as
configuragdes, devido a sua consolidada eficacia (RIZZO et al., 2020).

Para encontrar a configuragdo de melhor desempenho, o modelo Keras foi
encapsulado como um regressor compativel com o Scikit-learn usando
KerasRegressor. A busca em grade foi entdo configurada para explorar o seguinte
espaco de hiperparametros:

« Numero de neurénios por camada oculta: [16, 32, 50, 64, 96]

o NUmero de camadas ocultas: [1, 2, 3]

O treinamento de cada combinacéo foi realizado com um tamanho de lote fixo de
10 e por 50 épocas.

Para a avaliacdo e selecdo do melhor modelo, a GridSearchCV utilizou a
métrica de pontuacdo 'neg_mean_squared_error'. O objetivo é maximizar essa
pontuacéao, o que € equivalente a minimizar o MSE. A combinacédo de hiperparametros
que apresentou o melhor resultado médio na validacdo cruzada foi, portanto,
selecionada para constituir o modelo final. Os dados de treinamento passaram por um
processo de normalizacdo antes de serem utilizados no ajuste do modelo.

Assim, obteve-se o modelo mais eficiente e para aumentar a precisdo das
previsdes, aplicou-se a técnica de ensemble, que consiste em executar 0 mesmo
modelo varias vezes e calcular a média dos resultados, reduzindo assim os erros
aleatdrios inerentes a cada execucao. Apoés todas as rodadas de ensemble, calculou-
se o MSE ao longo das iteracdes, conforme definido na Equacdo 3 (MARMOLIN,
1986).
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MSE = =3yn (y — x)? (Equacéo 3)

n =1

Em que: y é o dado observado, x € o dado previsto, e n € 0 nUmero de rodadas.
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2.3.3. Avaliacdo das Previsdes pelos Modelos de IA

Para contextualizar e avaliar o desempenho do modelo de IA desenvolvido, sua
previsao foi comparada com a previsdo sazonal média gerada por diversos modelos
dindmicos que compdem o sistema NMME. O NMME € um projeto operacional de
ponta que reune previsdes sazonais de diversos modelos climéticos dindmicos de
centros de pesquisa da América do Norte. Diferente da técnica de ensemble de
modelo Unico aplicada neste trabalho (multiplas execu¢des do mesmo modelo de |1A),
ele utiliza uma abordagem de ensemble multimodelo. Esta técnica combina as saidas
de diferentes modelos, cada um com sua propria representacao das leis fisicas da
atmosfera e do oceano. A principal vantagem desta abordagem € a reducéo de erros
e vieses sistematicos, uma vez que as incertezas e deficiéncias de um modelo tendem
a ser compensadas pelas de outros, resultando em uma previsdo mais robusta e
confiavel. Portanto, a comparacdo com o NMME serve como um padréo de referéncia
para quantificar a acuracia e o valor agregado do modelo de rede neural proposto,
avaliando sua competitividade frente a uma das principais ferramentas de previsao
climética sazonal utilizadas atualmente.

Apbs o treinamento do modelo de IA, gerou-se a previsdo de precipitacdo para
0 ano de interesse de forma sazonal. A avaliacdo dessa previsdo foi feita com base
nos dados observados do mesmo periodo, utilizando- se as métricas de viés
(Equacéo 4), MSE (Equacéo 3) e RMSE conforme CHAI et al. (2014) (Equacéo 5).
Valores proximos de zero em ambas as métricas indicam um melhor desempenho do
modelo em compara¢cdo com os dados observados. O viés (bias) aponta se 0 modelo
tende a superestimar ou subestimar a precipitacdo, enquanto o RMSE e o MSE

guantifica a magnitude média do erro, servindo como um indicador de precisao.

bias = % i (y—x) (Equacéo 4)
RMSE = i (y;x)z (Equacéo 5)

Em que nas equactes 4 e 5: y é o dado observado; x € o dado previstoen é o

namero de observagoes.
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A comparacao entre as previsoes de cada rodada do ensemble também foi
realizada por meio do célculo do erro relativo (RE), conforme definido por GLECKLER
et al. (2008) (Equacéao 6).

E-E
RE = ~ (Equagéo 6)
Em que: E é o valor de RMSE dos dados previstos e E é a mediana de todos
os valores de RMSE obtidos nas previsées do modelo.
O modelo com melhor desempenho apresenta valores de viés e RMSE

proximos de zero e de RE préximos de -1.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Andlise Climatoldgica e Definicdo das Variaveis Preditoras

A Figura 5 mostra a climatologia sazonal da precipitacdo em Minas Gerais no
periodo de 1992 a 2022, evidenciando a forte sazonalidade do regime de chuvas no
estado. O intervalo de 30 anos adotado, garante uma representacao estatisticamente
robusta das condicbes médias recentes. Além disso, utilizar um periodo mais
atualizado permite evitar a influéncia de décadas anteriores que podem apresentar
padrdes climaticos distintos, seja devido a limitacdes observacionais historicas ou a

mudancas climéticas graduais.

Figura 5 — Climatologia sazonal de precipitacdo em Minas Gerais (1992-2022).

Climatologia DJF - GPCP (1992 - 2022) Climatologia SON - GPCP (1992 - 2022)
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Climatologia sazonal da precipitacdo média diaria (mm/dia) em Minas Gerais para o periodo
de 1992-2022, obtida a partir do conjunto de dados GPCP. Os painéis representam: (a) verao
(DJF), (b) outono (MAM), (c) inverno (JJA) e (d) primavera (SON). A escala de cores foram
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ajustadas com maiores valores para a primavera-verdao, e com menores para outono-inverno.

Fonte: Elaboracao propria.

O verdo (DJF) é marcado pelos maiores acumulados médios diarios, que
chegam 12 mm/dia em algumas regides, especialmente no centro e sul do estado,
refletindo a atuacédo da ZCAS e a maior disponibilidade de umidade atmosférica. No
outono (MAM), observa-se uma reducdo expressiva nos totais pluviométricos, com
valores inferiores a 4 mm/dia. O inverno (JJA) representa a estagdo mais seca, com
precipitacdo média geralmente abaixo de 1 mm/dia, exceto em areas do leste do
estado, onde a circulacdo maritima e a passagem de frentes frias ocasionais ainda
contribuem para alguns eventos de chuva. A primavera (SON), por sua vez, marca o
retorno gradual das chuvas, configurando a transi¢cdo para o regime umido do verao
seguinte. Esses padrdes refletem a dinamica do clima tropical de mong¢des na regiao
Sudeste do Brasil, caracterizado por contrastes acentuados entre o periodo chuvoso
e o periodo seco (REBOITA et al., 2010; GRIMM,2019; RODRIGUES et al., 2022).

Ja& a andlise do histérico de anomalias de precipitacdo nas mesorregiées de
Minas Gerais, compreende o periodo de 1984 a 2024 para avaliar toda a extensao do
dado pode ser visualizado em mapas de calor sazonais (Figura 6), e fornecem uma
representacdo grafica contundente das flutuacdes entre periodos excessivamente

Umidos e severamente secos.
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Figura 6 - Anomalia de Precipitacdo por mesorregiao.
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primavera (SON). Valores positivos (tons verdes) indicam precipitagdo acima da média
climatoldgica, enquanto valores negativos (tons marrons) indicam precipitacao abaixo da
média. As linhas horizontais representam as diferentes mesorregides, e as colunas

representam os anos. Fonte: Elaboragéo propria.

As variacfes mais intensas de precipitacdo ocorrem, naturalmente, durante o
verao (DJF), por ser este o periodo mais chuvoso do estado. Este efeito é visualmente
acentuado na andlise das anomalias, uma vez que a utilizacdo de uma paleta de cores
padronizada para as quatro estacOes faz com que os maiores desvios absolutos,
tipicos do verdo, se destaquem com cores mais vivas em comparacao as estacoes
mais secas. Foi no verdo que se registraram as anomalias positivas mais
significativas, com anos como 1985, 1992 e, mais recentemente, 2022, destacando-
se por suas chuvas torrenciais.

O evento de 1992 foi particularmente severo nas mesorregidées do Norte de
Minas, Jequitinhonha e Vale do Mucuri, enquanto as chuvas de 2022 causaram
grande impacto na porc¢édo central e leste do estado, incluindo a Regido Metropolitana
de Belo Horizonte e a Zona da Mata, caracterizada por volumes superiores a média
climatologica. De acordo com Pezzi et al. (2023), esse fenbmeno esteve associado a
intensificacdo de situacdes atmosféricas favoraveis a formacao de grandes sistemas
de precipitacdo, como frentes frias e Zonas de Convergéncia do Atlantico Sul.

A analise sinética realizada por Da Rocha Bartolomei et al. (2023) na Secretaria
de Estado de Meteorologia aponta que, nesse periodo, a passagem de frentes frias
préximas a costa e a atuacdo de sistemas de baixa pressdo contribuiram para a
elevada umidificacdo e o aumento da precipitacdo, culminando em eventos extremos
com graves consequéncias socioecondmicas.

O ano de 2022 foi selecionado para a previsao por ser um evento de chuva
extrema, 0 que representa um teste ideal para a capacidade da rede neural. O longo
periodo anterior (1983-2021) fornece uma base de dados rica e variada para o
treinamento, incluindo tanto secas severas quanto anos mais Uumidos, permitindo que
o modelo aprenda os complexos padrbes que antecedem uma anomalia tao
significativa. Embora as anomalias nas outras esta¢fes tenham sido proximas da
neutralidade ou até negativas, a anomalia positiva durante o verao foi expressiva e
dominante, tornando-o um caso de estudo ideal para testar a capacidade do modelo

em prever um evento sazonal extremo.
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A selecdo de variaveis de entrada concentra-se nos processos de transporte
atmosférico (ventos) e nos efeitos da nebulosidade (radiacéo). Na figura 7 é possivel
ver a correlacdo da precipitacdo no verdo com as componentes zonal e meridional do
vento a 10 e 100 metros (ul0, v10, ul00, v100,) radiacdo de onda curta (avg_tnswrf)

e radiacao de onda longa (avg_tnlwrf).
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Figura 7 - Correlacdo no estado de Minas Gerais entre a precipitacdo em cada mesorregido e variaveis atmosféricas no Verao
entre 1984 a 2023.
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A andlise da correlacdo mostra que as variaveis de radiagcdo possuem uma
relacéo forte com a chuva: a radiacao de onda curta (avg_tnswrf) tem uma correlacao
fortemente positiva, indicando que a presenca de nuvens de chuva aumenta o albedo,
ou seja, refletindo mais a radiacdo solar, enquanto a radiacdo de onda longa
(avg_tnlwrf) tem uma correlacdo negativa, pois onde a precipitacdo é mais intensa,
maior é a nebulosidade tipica de verdo com grande desenvolvimento vertical com isso
menor € o fluxo radiativo liquido de onda longa . O conjunto de ventos, por sua vez,
captura a dindmica do transporte de umidade. Embora os componentes ul0, ul00 e
v10 tenham correlagdes mais fracas, o vento meridional em 100 metros (v100) exibe
um padrao espacial claro, com correlacdo negativa no norte do estado. Este padrao é
crucial, pois representa o fluxo de umidade vindo da regido amazbnica, um
mecanismo essencial para a ocorréncia de chuva na ZCAS, que atinge seu pico no
verao.

A pressao apresentou correlacdes fracas, pois a precipitagdo de verao na
regido € mais influenciada por fatores termodinamicos locais do que por variacdes no
campo de pressdo sindtico. JA a temperatura demonstrou uma correlagcéo
inconsistente, resultado de processos antagbnicos: enquanto altas temperaturas
favorecem a conveccao, a presenca de nuvens e chuva causa um resfriamento da
superficie, resultando em um sinal de correlacdo sazonal fraco. Portanto, este
conjunto de variaveis foca em modelar a precipitacdo com base na dindmica da
cobertura de nuvens e nos padrées de larga escala de transporte de umidade que
definem a estagao.

Na Figura 8, para o Outono as variaveis selecionadas foram ul10, u100, v10,
v100, t2m, swvl3, swvl4. Tendo assim, um modelo hibrido que combina indicadores
de superficie e de dinAmica atmosférica para caracterizar esta estacdo de transicao.
A inclusdo da temperatura a 2 metros (t2m) e da quantidade de agua no solo (swvl3,
swvl4) captura as condi¢des termodinamicas e hidricas da superficie. A t2m apresenta
uma forte correlagdo negativa, indicando o efeito de resfriamento causado pela
nebulosidade e pela chuva, enquanto os niveis de swvl mostram uma correlagéo
positiva muito forte, refletindo a umidade residual do veréo e a resposta do solo as

ultimas chuvas da estacéo.



Figura 8 - Correlacao no estado de Minas Gerais entre a precipitacdo em cada mesorregido e variaveis atmosféricas no Outono
entre 1984 a 2023.
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O conjunto de todos os componentes do vento é incluido para capturar os
padrées de circulagdo durante a retirada da estacdo chuvosa. Embora suas
correlacbes sejam mais fracas e difusas que em outras estacdes, sua presenca no
modelo visa a identificar os sinais sutis da mudanca no regime de ventos, que marcam
a transicdo de um padrédo de umidade de verdo para as condicbes mais secas e
estaveis que se instalardo no inverno. Em contrapartida, as camadas superficiais de
umidade do solo foram descartadas por apresentarem correlacdes mais fracas. Elas
respondem muito rapidamente a eventos isolados de chuva e evaporacao,
representando uma memoria de curto prazo, enquanto as camadas profundas indicam
a condicao hidrica de longo prazo, mais relevante para a escala sazonal.

Para as estacfes da Primavera e do Inverno, a selecdo de apenas duas
variaveis (swvl3 e swvl4) indica um modelo focado exclusivamente na condi¢céo hidrica
do solo. A andlise mostra que, em ambas as estacdes, estes niveis mais profundos
de umidade do solo possuem uma forte e consistente correlagdo positiva com a
precipitacdo podendo ser visto na Figura 9 e Figura 10. As demais variaveis, como
ventos e radiacdo, foram descartadas nestes periodos por apresentarem correlacdes
muito fracas, esparsas e sem um padréo fisico claro, uma vez que 0s processos
dindmicos que geram chuva sdo menos frequentes e intensos, tornando-as preditores

sazonais pouco eficazes.



Figura 9 - Correlacdo no estado de Minas Gerais entre a precipitacdo em cada mesorregido e variaveis atmosféricas no Inverno

entre 1984 a 2023.
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Figura 10 - Correlacdo no estado de Minas Gerais entre a precipitacdo em cada mesorregido e variaveis atmosféricas na
Primavera entre 1984 a 2023.

SON V100 u100 vio u10 SP el Swvil SWvL2

AVG_TNSWRF AVG_TNLWRF

Norte de Minas

Noroeste de Minas

Jequitinhonha 06

Vale do mucuri 0.4

Central mineira
0.2

Vale do Rio Doce
0.0

&‘r

Triangulo Mineiro/ 'F.' K b ~
Alto Paranaiba i g X = =0.2

:J;gl'

=R
g

Metropolitana de
Belo Horizonte

%

Oeste de Minas ‘-.

Zona da Mata

Campo das Vertentes it

Sul/Sudoeste de
Minas » A

Correlagéo entre a precipitacdo média por mesorregido, e possiveis variaveis preditoras em todo o estado para a primavera. Em
pontilhado a significancia estatistica de 95%. Fonte: Elaboracéo propria.



27

No Inverno, a estacdo seca, a correlacdo positiva se mantém forte porque
qualguer evento de chuva, mesmo que raro, causa um aumento imediato e detectavel
na umidade do solo, tornando swvI3 e swvl4 indicadores sensiveis da ocorréncia de
precipitacdo. Nesse caso, eles ndo representam um feedback para gerar mais chuva,
mas sim uma consequéncia direta e um registro fiel de que a precipitacdo de fato
ocorreu.

Na Primavera (Figura 10), a umidade armazenada nas camadas mais
profundas do solo (swvI3, swvl4) funciona como uma memdaria do periodo seco e fonte
de umidade para a atmosfera, através da evapotranspira¢do, no inicio da estacdo
chuvosa. A forte correlagdo positiva sugere que um solo com maior capacidade de
armazenamento ou que reteve mais umidade esta diretamente associado a um maior
volume de chuva na estacao, servindo como um indicador fundamental da resposta
hidrolégica da bacia.

Com base nas analises apresentadas anteriormente para cada estacdo do ano,
€ possivel observar na Tabela 1 as variaveis selecionadas que serao utilizadas como
entrada na rede neural, representando os principais mecanismos atmosféricos e de

superficie associados a precipitacdo em Minas Gerais.

Tabela 1 - Variaveis de entrada para cada estacao

Estacéao Variaveis Preditoras Selecionadas
. Precipitacdo nos verfes, ulO, ul00, v10, v100,
Verao
avg_tnswrf, avg_tnlwrf
Outono Precipitacdo nos outonos, ul0, ul00, v10, v100,
t2m, swvl3, swvl4
Inverno Precipitacdo nos invernos, swvl3, swvl4
Primavera Precipitacdo nas primaveras, swvl3, swvl4

Variaveis meteoroldgicas selecionadas como entradas para o0 modelo em cada estacdo do
ano. As variaveis incluem componentes do vento em diferentes niveis (ue va 10 m e 100 m),
temperatura do ar a 2 m (t2m), fluxo de radiacdo de onda curta e longa na superficie
(avg_tnswrf e avg_tnlwrf) e umidade do solo em diferentes camadas (swvl3 e swvl4). Fonte:
Elaboragé&o propria.
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3.2. Configuracao e Otimizacao e da IA

A configuracao da rede neural que apresentou o melhor desempenho consistiu
em uma arquitetura sequencial com trés camadas ocultas, cada uma contendo 96
neurénios, funcao de ativacdo ReLU, tamanho de lote (batch) de 10 e treinamento por
50 épocas. Essa combinacéo foi selecionada por apresentar o menor MSE médio na
validacéo cruzada (neg_mean_squared_error), superando as demais configuragoes
testadas no espaco de hiperparametros. Com o objetivo de aumentar a robustez das
previsdes, aplicou-se a técnica de ensemble, essa abordagem reduziu a variabilidade
entre execucdes e melhorou o desempenho médio observado na validagéo,
consolidando sua escolha como versao final para a etapa de previsao. Os testes foram
conduzidos separadamente para as quatro estacdes do ano (verdo, outono, inverno e
primavera) permitindo avaliar o comportamento do modelo em diferentes condicdes

sazonais.

3.3. Avaliagédo da previséao por IA

Na Figura 11, é possivel ver a comparacdo entre a média do ensemble e os
dados observados para 2022. Observa-se que as paletas de cor de SON e JJA foram
definidas com limites diferentes daqueles aplicados a MAM e DJF, para evidenciar a
maior amplitude de vieses observada em certas estacdes. No verao (DJF) o ensemble
apresenta superestimacao localizada no centro e sudeste de Minas Gerais, com
magnitudes proximas a 2.4 mmdia™, enquanto o extremo norte do estado mostra
subestimacéo. No outono (MAM) os desvios sdo menores (ordem de 1.2 mmdia™) e
tendem a leve superestimacédo. Durante o inverno (JJA) e primavera (SON) observa-
se uma subestimacdo ampla e consistente em grande parte do territério (valores
negativos até -1.2 a -2.4 mm dia™), indicando um viés seco sazonal do sistema
preditivo. Esses padrbes sugerem deficiéncias na representacdo de processos
convectivos e/ou efeitos orograficos. Apontam para a necessidade de correcdes de
viés sazonais, investigacdo da variabilidade do ensemble e também verificacdo de

variaveis de entrada que melhor correlacionam com a precipitagéo.
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Figura 11 - Comparacédo entre o dado observado, o NMME, e a previsao pela Rede
Neural para 2022.
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Comparacdo da precipitacdo sazonal observada (GPCC) (a-d), o modelo NMME (e-h) e
estimada pela rede neural com método de ensemble (i-I). Os painéis mostram os resultados
para o verao, outono, inverno, e primavera com escalas de cores ajustadas com maiores
valores para a primavera-verdo, e com menores para outono-inverno. Diferenga de

precipitacdo prevista pela rede neural e observada (m-p). Fonte: Elaboracéo prépria.

Enquanto o ensemble de IA mostra um viés seco predominante em SON e JJA
e superestimacodes localizadas no DJF (centro-sudeste), o NMME exibe padrdes de
erro deslocados espacialmente com superestimagfes mais pronunciadas no nordeste
do dominio em DJF e maior heterogeneidade em MAM. Em outras palavras, os erros
sao frequentemente complementares: regides onde a IA subestima podem ser zonas
onde o NMME superestima, e vice-versa. Essa complementaridade sugere que
estratégias de combinacdo multi-modelo ou de recalibragdo para reduzir o viés
espacial e melhorar a skill sazonal.

A Tabela 2 resume as métricas de desempenho (RMSE, MSE e RE) da rede

neural e do produto NMME para as quatro estagfes de 2022. A rede neural apresenta
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menor RMSE em Verao (0.9993 vs 1.3015), Outono (0.7037 vs 0.7980) e Inverno
(0.8210 vs 0.8417), indicando desempenho médio superior nessas estacoes.
Contudo, na Primavera o comportamento inverte-se: a rede neural tem RMSE
substancialmente maior que o NMME (2.1086 vs 1.2339), apontando limitacéo clara
do modelo de aprendizagem nessa estacao. Os valores de RE (proximos de zero em
todas as estacdes) indicam que as rodadas avaliadas estdo muito proximas das
medianas internas do experimento, mas ndo mitigam as diferencas absolutas de

RMSE observadas, especialmente na primavera.

Tabela 2 - Avaliagédo dos Erros da rede neural, e do NMME nas 4 estacfes

Avaliacdo do modelo da rede Avaliacio do NMME
neural
Estacéo RMSE | MSE RE RMSE NMME MSE NMME
Verédo 0.9993 |0.9986 | 0.00294 1.3015 1.6939
Outono 0.7037 |0.4952 | -0.00728 0.7980 0.6369
Inverno 0.8210 |0.6740 | -0.00086 0.8417 0.7085
Primavera 2.1086 |4.4461| 0.00013 1.2339 1.5225

Métricas de avaliacdo do desempenho da rede neural e do modelo NMME para cada estacdo
do ano. Sdo apresentadas a raiz do erro quadratico médio (RMSE), o erro quadratico médio
(MSE) e o erro relativo (RE) para a rede neural, além do RMSE e MSE para o NMME. Valores
em azul indicam métricas nas quais o método apresentou melhor desempenho, enquanto
valores em vermelho destacam aquelas em que houve pior desempenho. Fonte: Elaboracéo
propria.
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4. CONCLUSAO

O presente trabalho demonstrou com sucesso a Vviabilidade do
desenvolvimento de um modelo de rede neural de baixo custo computacional para a
previsdo de precipitacdo sazonal em Minas Gerais, apresentando tempo de
processamento significativamente inferior ao de grandes modelos climaticos
tradicionais. A metodologia, que partiu da analise de correlacdo para selecionar as
variaveis preditoras mais influentes em cada estacdo do ano, mostrou-se eficaz
mesmo com um conjunto enxuto de informacdes, resultando em previsdes
consistentes. Além disso, observou-se que a rede neural e o modelo dindmico NMME
apresentam padrdes de erro espacialmente distintos, o que indica que a IA nao
substitui, mas complementa os modelos fisicos, podendo melhorar suas limitacdes em
diferentes regides e periodos sazonais.

Os resultados obtidos foram promissores, evidenciando que a arquitetura de
rede neural otimizada, composta por trés camadas ocultas com 96 neurénios cada, foi
capaz de reproduzir os padrbes de precipitacdo sazonal com boa acuracia,
especialmente para o evento extremo de 2022. A validacdo demonstrou que o modelo
de inteligéncia artificial superou o desempenho do NMME nas esta¢gfes de verao,
outono e inverno, apresentando um menor RMSE, o que refor¢ga o potencial da
abordagem.

No entanto, o modelo apresentou limitacBes significativas, como uma
subestimacdo generalizada nas estacdes de inverno e primavera e uma
superestimacao localizada no centro-sul durante o verdo. A baixa performance na
primavera, onde o RMSE foi consideravelmente superior ao do NMME, sugere que as
variaveis selecionadas (umidade do solo) podem néo ser suficientes para capturar a
complexidade da transicdo entre a estacdo seca e a Umida, periodo em que o0s
mecanismos convectivos se intensificam. A complementaridade observada entre os
erros do modelo de IA e os do NMME aponta para a oportunidade de desenvolver
sistemas hibridos que combinem as fortalezas de ambas as abordagens para mitigar
vieses e aprimorar a precisédo das previsoes.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a exploragéo de um conjunto mais amplo
de variadveis preditoras, incluindo parametros de teleconexdes climaticas que
influenciam a variabilidade da precipitacdo em Minas Gerais. Além disso, a aplicacéo

de técnicas de pés-processamento para correcdo de viés e a investigacao de outras
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arquiteturas de redes neurais, como as redes neurais convulsionais (CNNs) ou de
mem©éria de curto e longo prazo (LSTMs), podem aprimorar a representacdo dos
padrées espaco-temporais e a captura de dependéncias de longo prazo. A
continuidade desta pesquisa é de grande relevancia para a consolidacdo de
ferramentas de previsdo climatica eficientes e de baixo custo, com potencial para
auxiliar na gestdo de recursos hidricos e na mitigacdo dos impactos de eventos

climaticos extremos no estado.
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