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RESUMEN. El mapeo de la precipitacion pluviométrica es esencial para la planificacion territorial, sin embargo,
el territorio brasilefio presenta baja cobertura de estaciones pluviométricas y estaciones climatolégicas, resultando
en la ausencia de informaciones térmicas y pluviométricas en diversas localidades. En ese contexto, esta
investigacién tuvo como objetivo principal realizar el modelado espacial de los datos de precipitacion del estado
de Rio Grande do Norte, mediante técnicas de aprendizaje automético (machine learning). Los procedimientos
metodoldgicos se basaron en la interpolacién espacial por medio del algoritmo Random Forest, procesado en la
plataforma Google Earth Engine. Para la calibracion del modelo predictivo, se utilizé un conjunto de 15
covariables predictoras, considerando factores relacionados al relieve, vegetacion y dependencia espacial, y base
de datos de precipitacién total anual de 198 puestos pluviométricos, considerando el afio 2023. El desempefio del
modelo predictivo fue evaluado como satisfactorio, presentando r?> = 0,72 y MAE = 114,86. Los resultados sugieren
que la aridez fue la covariable mas importante, seguida por la posicion geogréafica, en la explicacion de la
distribucion espacial de la precipitacion del estado, en cambio, factores relacionados al relieve fueron menos
relevantes. La variabilidad espacial de la precipitacion se mostr6 similar a los datos de precipitacion registrados y
a la normal climatolégica.

Palabras clave: Aprendizaje automatico; Random Forest; Google Earth Engine; Pluviosidad.

RESUMO. O mapeamento da precipitacdo pluviométrica € essencial para o planejamento territorial, no entanto,
o territdrio brasileiro apresenta baixa cobertura de estagdes pluviométricas e estagdes climatoldgicas, resultando
na auséncia de informacgdes termopluviométricas em diversas localidades. Nesse contexto, esta pesquisa teve como
objetivo principal realizar a modelagem espacial dos dados de precipitacdo do estado do Rio Grande do Norte,
mediante técnicas de aprendizado de maquina (machine learning). Os procedimentos metodologicos basearam-se
na interpolacdo espacial por meio do algoritmo Random Forest, processado na plataforma Google Earth Engine.
Para calibragdo do modelo preditivo, foi utilizado um conjunto de 15 covariaveis preditoras, considerando fatores
relacionados ao relevo, vegetacdo e dependéncia espacial, e banco de dados de precipitacdo total anual de 198
postos pluviométricos, considerando o ano de 2023. O desempenho do modelo preditivo foi avaliado como
satisfatdrio, apresentando r? = 0,72 e MAE = 114,86. Os resultados sugerem que a aridez foi a covariavel mais
importante, seguida pela posi¢cdo geogréfica, na explicacdo da distribuicdo espacial da precipitacdo do estado, em
contrapartida, fatores relacionados ao relevo foram menos relevantes. A variabilidade espacial da precipitacéo
apresentou-se semelhante aos dados de precipitacdo registrados e a normal climatolégica.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Random Forest; Google Earth Engine; Pluviosidadade.
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ABSTRACT. Mapping rainfall is essential for territorial planning. However, the Brazilian territory has low
coverage of rainfall stations and climatological stations, resulting in the absence of thermos-pluviometric
information in several locations. In this context, the main goal of this research was to carry out spatial modeling
of rainfall data for the state of Rio Grande do Norte, using machine learning techniques. The methodological
framework was based on spatial interpolation using the Random Forest algorithm, processed on the Google Earth
Engine platform. To calibrate the predictive model, a set of 15 predictor covariates was used, considering factors
related to relief, vegetation and spatial dependence, and a total annual rainfall database from 198 rainfall stations,
considering the year 2023. The performance of the predictive model was assessed as satisfactory, with r2 = 0.72
and MAE = 114.86. The results suggest that the aridity index was the most important covariate, followed by
geographical position, in explaining the spatial distribution of rainfall in the state, while factors related to relief
were less relevant. The spatial variability of rainfall was similar to the recorded rainfall data and the climatological
normal.

Keywords: Machine learning; Random Forest; Google Earth Engine; Rainfall.

1. INTRODUCAO

O semiarido brasileiro é caracterizado por apresentar irregularidades espaco-temporais das
precipitacdes, considerada como a principal variavel reguladora das condi¢des socioambientais
naregido. A quantidade e distribuicéo das chuvas estao relacionados a atuacéo e intensidade de
diferentes sistemas atmosféricos, como a Zona de Convergéncia Intertropical — ZCIT, os
Disturbios Ondulatérios de Leste — DOLs, os Vortices Ciclénicos de Altos Niveis — VCANS,
que atuam por vezes associados a padrées de teleconexéo, a exemplo do El Nino Oscilagédo Sul
— ENOS (Gomes; Zanella, 2023). Entretanto, fatores geograficos como localizacao, topografia,
maritimidade/continentalidade, orientacdo das vertentes, etc., podem atuar como modificadores
dos padroes pluviométricos (Correia-Filho et al., 2019). O Rio Grande do Norte (RN), um dos
onze estados que compdem o semidrido brasileiro, apresenta também precipitacdo desigual
guanto ao volume e distribuicdo espacial, manifestando tipos climaticos que vdo do semiarido
ao umido. Nesse sentido, assume-se que a relacdo entre os fatores geograficos do clima e os
sistemas atmosféricos atuantes seja responsavel por essa diversidade pluviométrica.

Os dados espacialmente continuos de elementos meteorolégicos, como a precipitacdo, sdo
importantes para a compreensdo da dindmica socioambiental, logo sdo necessarios para o
planejamento territorial. Todavia, as informac6es disponiveis, como os dados de estacGes
pluviométricas e meteoroldgicas em superficie, apresentam desigualdades na cobertura espacial
e registros incompletos. Ademais, os produtos de precipitacdo obtidos de satélites orbitais, que
embora estejam disponiveis gratuitamente, apresentam resolucGes espaciais grosseiras e erros
aleatorios, assim limitando seus usos e aplica¢des locais, por exemplo o CHIRPS com pixel de
5km e 0 TRMM de 25km (Zhang et al., 2023).

Em termos operacionais, 0 uso de ferramentas de modelagem para estimar o volume de
precipitacdo é uma abordagem poderosa. Nesse contexto, a interpolacdo consiste em um
processo matematico-estatistico que prevé valores em locais ndo amostrados a partir dos dados
reais (Landim, 2000). Os principais interpoladores utilizados estdo agrupados em método
deterministico (ou ndo geoestatisticos), como a interpolacdo por ponderacdo inversa da
distdncia (IDW); método estocastico (ou geoestatistico), como a Krigagem (Kriging); e
combinado, como a Krigagem de regresséo (Hengl et al., 2018).

Estudos utilizando técnicas de aprendizado de maquina (machine learning - ML) tém se
destacado na modelagem estatistico-computacional para predicdo de dados espaciais.
Algoritmos como o Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Redes Neurais
Artificiais (RNN) e Support Vector Machine (SVM) sdo amplamente utilizados com
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desempenho satisfatorio em diversas areas do conhecimento (Hengl et al., 2018). Os algoritmos
de ML apresentam alta capacidade em aprender padrées complexos e realizar correlacdes em
conjuntos de variaveis que ndo possuem distribuicdo normal. O RF é um modelo n&o-
paramétrico que utiliza método bagging (Bootstrap Aggregating) para a construcdo de um
conjunto de &rvores de decisdo a partir de amostras aleatdrias (Breiman, 2001). Algoritmos
baseados em arvores sdo constantemente utilizados para tarefas de classificacéo e regressao. O
RF suporta um grande nimero de covariaveis, e atualmente esta disponivel na plataforma de
processamento em nuvem Google Earth Engine.

Diante do exposto, a presente pesquisa tem como objetivo analisar a modelagem espacial da
distribuicdo de precipitacdo anual de 2023 para o estado do Rio Grande do Norte, atraves do
algoritmo de machine learning Random Forest, compreendendo a importancia dos elementos
de relevo, posicdo geografica e sistemas atmosféricos para a espacializacdo das chuvas no
estado. Estudos dessa natureza viabilizam o entendimento espacial da intensidade e padrdes das
precipitacdes. Ressalta-se que o produto gerado e demais informacdes obtidas sdo relevantes
para a eficiéncia do planejamento territorial dos municipios e do estado.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. Area de estudo

O estado do Rio Grande do Norte (Figura 1) é uma unidade federativa do Brasil localizada na
quina setentrional da regido Nordeste, entre as coordenadas de -4°49°53” e -6°58’57” de
latitude -34°58°03” e -38°36°12” de longitude. Abrangendo uma area de 52.797 km?, com uma
populacdo de 3.302.729 habitantes (IBGE, 2022), limita-se com o estado do Ceara a oeste, a
Paraiba ao sul, e com o oceano atlantico ao norte e leste do seu territério. O estado apresenta
diversidade ambiental, como as diferentes formas de relevo, que inclui as planicies costeiras,
tabuleiros, chapadas, inselbergs e uma extensa area aplainada, denominada de depressdo
sertaneja. Ainda se registram elevagdes que ultrapassam os 700 m de altitude, como a Serra de
Santana e a Serra do Martins, nas regides central e oeste, respectivamente. A vegetacao
predominante é tipica de Caatinga e varia entre as fases hiperxerdfila em areas de semiaridez
rigorosa, e hipoxerofila em areas de altitude ou com condicdes especificas de solo (Araujo Filho
et al., 2022). No litoral norte, ha padrbes de vegetacdo de restinga, dunas e manguezais; no
setor litoraneo leste ha presenca de mata Atlantica. A respeito do clima, este pode ser dividido
em trés dominios climaticos principais: semiarido, subimido seco e tmido. O semiarido esta
presente em 155 dos 167 municipios do estado, sendo mais rigoroso na regido central do estado,
incluindo o litoral setentrional, caracterizados por irregulares espago-temporais das chuvas e
balanco hidrico deficitario. O subimido seco ocorre nas regides do oeste e agreste potiguar. E
a regido mais umida do Rio Grande do Norte localiza-se no litoral oriental, onde as chuvas sdo
mais frequentes (Lucena et al., 2018; Silva et al., 2022).

2.2. Conjunto de dados utilizado na modelagem

Os dados de precipitacdo utilizados para treinamento dos modelos preditivos foram extraidos
da plataforma da Empresa de Pesquisa Agropecuaria do Estado do Rio Grande do Norte
(EMPARN), a qual reune informacBes provenientes de telepluvidmetros e de estacdes
pluviométricas automaticas (PCDs - Plataforma de Coleta de Dados). Foram selecionados
dados provenientes das medicGes referentes ao ano de 2023, classificado como um ano normal
(habitual), segundo dados da EMPARN. Durante a organizagéo da base de dados, foi realizada



<Y SISTEMAS DE INFORMACION ESPACIAL

5/ XXI SIMPOSIO INTERNACIONAL SELPER

« 4-8 de novembro 2024 - Belém, Brasil

a retirada de registros incompletos, restando 198 postos com valores de precipitacao total anual,
distribuidos ao longo do estado do Rio Grande do Norte (Figura 1).
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Figura 1. Mapa de localizacdo e distribuicdo das estaces pluviométricas.
Fonte: pesquisa (2024)

A plataforma de processamento em nuvem Google Earth Engine (GEE) foi a principal
ferramenta para a execucao dos modelos preditivos de machine learning, por meio da linguagem
JavaScript. A precipitacdo foi considerada como varidvel alvo para o modelo de regressao, ou
seja, variavel dependente. A selecdo das covariaveis independentes baseou-se nos critérios das
caracteristicas de relevo, posicdo geografica, condicdes atmosféricas e cobertura vegetal, as
quais contribuem para entender a intensidade da precipitacdo, séo elas: elevacdo, declive,
aspecto, sombreamento, NDVI, SAVI, latitude e longitude, temperatura de superficie,
distancias, temperatura do ar, indice de aridez e umidade relativa do ar (Quadro 1).

Conforme Hengl et al. (2018), o algoritmo RF nédo faz autocorrelacdo espacial, dessa forma,
para que ocorra conexdo espacial, a adicdo de informagfes sobre a posi¢cdo geografica e a
distancia euclidiana entre os pontos observados e o centro da area de estudo, bem como, a
influéncia da maritimidade séo op¢des de covariaveis para considerar a dependéncia espacial
do fenbmeno estudado. Também no GEE, as distancias foram calculadas considerando os
limites leste e norte como distintos, bem como, o centro do estado.

Dando importancia a influéncia de fatores topogréaficos nas dindmicas climaticas (Pereira, 2013;
Souza, Almeida e Correa, 2015), utilizou-se o modelo digital de elevacdo (MDE) da missdo
SRTM, e foram extraidos os elementos: altitude, declividade, sombreamento e aspecto do
relevo. A temperatura de superficie (Land Surface Temperature — LST) reflete a energia térmica
emitida pela superficie terrestre, comumente usada para predi¢do de precipitacdo (Alvarez et
al., 2014), foi gerado conforme equacao descrita em Jesus e Santana (2017).

O indice de aridez (la) consiste em uma medida para quantificar o grau de aridez de um local e
esta diretamente relacionado ao volume de precipitacdo pluviométrica, tornando-se crucial para
compreender as condic@es climaticas (Dajoz, 1978). Adotou-se a metodologia de De Martonne,
que considera a relacdo entre a precipitacdo e a temperatura anuais. Os dados foram obtidos na
plataforma da EMPARN. Tendo em vista a resposta da vegetacdo a entrada de agua pluvial
(Jensen, 2009), indices de vegetacdo foram utilizados para treinar o algoritmo. Os indices NDVI
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e SAVI foram calculados a partir das imagens do LANDSAT-8. Para 0 ano de 2023, a colegéo
foi reduzida pela técnica da mediana dos pixels, resultando em uma imagem sintese, da qual se
extrairam as bandas do espectro visivel vermelha e infravermelha préxima (B4 e B5).

Abreviacéo Nome Tipo de dado Descricdo
Temp Temperatura Climético Temperatura coletada em superficie
Elevation Altitude Topogréfico Altitude em relacdo ao nivel do mar
Slope Declividade Topografico Declividade do terreno
Simulag&o de sombreamento causado pela
hillshade Sombreamento Topogréfico diregdo da vertente em relacéo a
iluminacéo solar
Aspect Aspecto Topogréfico Direcéo da orientac8o das vertentes
Longitude e Coordenadas Coordenada | Localizagdo terrestre a partir de um sistema
latitude geograficas geografica espacial de referéncia.
dist_Leste,
dist_Norte e Distancias relativas Distancia Distancia espacial
dist_Centr
la indice de Aridez Climatico Grau de aridez do local
UR Umidade relativa do ar Climatico Quantidade de vapor de dgua presente no ar
indice de Vegetagéo
NDVI por Diferenga Bioclimatico Estimativa da quantidade de vegetacdo
Normalizada
SAVI Ind!ce de Vegetacao Bioclimatico Estimativa da quantidade de vegetagdo
Ajustado ao Solo
LST Temperatura,média da Climatico Temperatura da suge_rﬁcie estimada por
superficie satélite

Quadro 1. Descricdo das covaridveis utilizadas na modelagem.
Fonte: pesquisa (2024)

2.3. Processamento dos dados (Modelagem)

O conjunto de covariaveis foi empilhado e integrado em uma Unica estrutura. Os 198 pontos de
estaces pluviométricas foram tratados como amostras, extraindo-se os valores para cada
camada das covariaveis. As amostras foram subdivididas aleatoriamente em 80% para
treinamento e 20% para avaliar a performance do modelo. O conjunto de treino foi aplicado ao
RF, o qual foi ajustado para 0 modo regression, com numero de 500 arvores e sem limites para
o0 valor maximo de nés. Os dados de teste foram utilizados para avaliar o desempenho dos
modelos gerados. Como critérios de desempenho, empregou-se duas medidas estatisticas: erro
absoluto médio (Mean Absolute Error - MAE) e o coeficiente de determinagéo (r?). Em suma,
0 MAE representa a média dos valores absolutos dos erros entre os valores estimado e real, em
que quanto menor o valor, melhor o ajuste do modelo aos dados observados. O r?, por sua vez,
refere-se a correlacdo entre o dado real e o previsto, variando entre 0 e 1.

Para contornar a aleatoriedade inerente ao algoritmo na etapa de sele¢do de amostras de treino
e validacéo, e com o intuito de reduzir incertezas da predicéo, o script desenvolvido executou
todas as etapas da modelagem em 100 repeti¢es (Paes et al., 2023), ou seja, 0 modelo foi
treinado e avaliado diversas vezes usando uma semente (seed) aleatoria a cada iteracdo. Além
disso, os resultados foram armazenados para calculo do resultado médio. Sendo assim, 0 mapa
de predicéo final é constituido do valor medio das estimativas realizadas em cada pixel de cada
repeticdo. Como medida da incerteza das rodadas de predigédo, foi gerado um mapa com o
desvio padrdo dos valores de cada pixel. O resultado das métricas de desempenho também
corresponde ao valor médio das rodadas. Tendo em vista que multiplas covariaveis e suas
combinagfes sdo importantes para aprimorar a performance da modelagem, utilizou-se o
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recurso Feature Importance extraido do RF para verificar a importancia de cada camada no
modelo de predicéo e sua influéncia na variavel alvo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O algoritmo Random Forest realizou a predicéo espacial da precipitacdo de 2023 para o estado
do RN de maneira satisfatoria. Considerando a analise das métricas avaliativas de desempenho
do modelo preditivo, os valores estimados explicam 72% da precipitacdo observada, conforme
resultado de r?. Quanto a diferenca média entre os valores observados e preditos, 0 modelo
apresenta erro médio absoluto (MAE) 114,86 mm de precipitacdo (Figura 2a).
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Figura 2. Valores de r> e MAE (a) dos 100 modelos preditivos gerados e importancia das
covaridveis (b). Fonte: pesquisa (2024)

As 15 covariaveis utilizadas na predigdo foram organizadas em ordem de importancia conforme
apresentado na Figura 2b. Dentre elas, o indice de aridez apresentou a maior influéncia para o0s
resultados da modelagem, seguido pela longitude e as distancias centro e leste. As variaveis
topograficas, como o aspecto, declividade e sombreamento apresentaram as menores
relevancias no processamento do algoritmo. As covariaveis elencadas como menos importantes
pouco influenciam o modelo gerado através do RF, constituindo menor peso durante a definicéo
dos nos das arvores de decisdo. Este resultado sugere que, considerando os fatores geogréaficos
do clima, o contexto posicional, esta entre os principais fatores para se compreender a
variabilidade da chuva no estado. Ou seja, a posi¢do geografica, em especial a longitude e
distdncia do leste mostraram-se mais importantes do que fatores relacionados ao relevo, na
distribuicdo espacial das chuvas no territorio do RN.
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Diante do mapa médio gerado (Figura 3), percebe-se a variabilidade espacial das precipitagdes
estimadas. Os maiores valores predominam no litoral leste, considerada a regido mais chuvosa
do estado. Ressalta-se os resultados dos municipios de Natal e Baia Formosa em que foram
computados 1326,8 mm e 1437,1 mm, respectivamente (Figura 3a). Tais informacfes sao
condizentes com a literatura, uma vez que os efeitos da brisa maritima e de sistemas
atmosféricos, como os DOLs, contribuem para a regularidade e maior volume de precipitacgéo,
proporcionando um clima litoraneo umido (Silva; Lucio, 2015, Neves; Alcantara; Souza, 2016).
Em contrapartida, Touros apresentou precipitacédo real de 253,6 mm e foi superestimada pelo
modelo em 572,1 mm, contudo, cabe considerar a extensdo e disposi¢do territorial do municipio
situado numa faixa de transicao climatica (Figura 3b).
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Figura 3. Mapa médio de precipitacédo estir;]ada e desvio padréo das predicdes.
Fonte: pesquisa (2024)

Os resultados também apontam maiores valores de precipitacdo em algumas areas serranas no
sudoeste do estado, computando 1214,3 mm no municipio de Martins, que se localiza a 735 m
de altitude (Figura 3c). A Serra de Martins atua como barreira para a conveccdo dos ventos e
da umidade, formando as chuvas orogréaficas (Medeiros; Cestaro; Queiroz, 2021). Neste caso,
as condicdes topograficas como a altitude e a posicédo a barlavento sdo importantes no aumento
nos totais pluviométricos e caracteristica climatica subumida. Porém, este padrdo ndo é
observado em Lagoa Nova, situada na Serra de Santana a 719 m de altitude, na mesorregido
central, que teve valor estimado em 701 mm pela predicdo (Figura 3d). Esta observacdo
evidencia que as condicdes topograficas por si sO ndo condicionam 0 quantitativo de
precipitacdo no estado do RN, assim como explicitado pelo ranking de importancia de variéveis.
Ademais, a modelagem conseguiu distinguir as serras consideradas subumidas, Serra de
Martins, das serras secas, Serra de Santana. Dados climatoldgicos do RN tém mostrado que a
regido central do estado, onde esta situada a serra de Santana € mais seca que a regido oeste,
onde esta localizada a serra de Martins (Amorim et al., 2020; Monteiro et al., 2024).

Baixas precipitagdes foram analisadas na porcéo central, localizado predominantemente na
depressdo sertaneja, € ao norte na bacia sedimentar da costa litoranea - areas em que
historicamente a semiaridez € mais severa (Silva et al., 2022). No centro-sul, a exemplo do
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municipio de Caico, a precipitacdo estimada foi 635,2 mm (Figura 3e). Valores semelhantes
foram encontrados por Lucena et al. (2018) e Silva et al. (2022), que utilizaram médias
temporais de precipitagdo. Todavia, distanciando-se a oeste do efeito sotavento do planalto da
Borborema, ocorreu no municipio de Timbalba dos Batistas o aumento da precipitacdo
estimada de 831,5 mm e valor real de 862,4 mm. J4 no centro-norte, as chuvas estimadas
correspondem a 465,3 mm e 454 mm nos municipios Macau e Porto do Mangue,
respectivamente (Figura 3f). Segundo Teixeira (2008), o litoral norte do RN, apresenta redugédo
das chuvas em virtude da direcdo predominante dos ventos associada ao formato concavo da
margem continental.

O mapa de desvio padrdo (Figura 3) revela que os locais com maior variabilidade entre as 100
rodadas de predi¢édo correspondem aos pontos com registros de precipitacdo elevada, situados
no litoral leste e em areas de altitude no extremo oeste do estado. Isto é, sdo areas em que a
incerteza da predicdo foi maior. O litoral leste apresentou o valor méximo de precipitacdo
registrado pelo pluviémetro localizado no extremo sudeste de 1847,2 mm (dado real), sendo
estimado pelo modelo preditivo o valor de 1470,1 mm, e desvio padrdo de 73,3 mm entre as
rodadas de predicdo. Em regides de altitude, na Serra do Martins um pluvidometro registrou
1608 mm (dado real), e a predicdo resultou em 1237,8 mm, com desvio padrdo de 81,8 mm
entre as repeticdes. Para locais que apresentam menor quantitativo de precipitacdo foi
observado menor desvio padrdo entre os resultados do modelo preditivo, verificando os
municipios de Caicd, Cruzeta, Florania, Macau e Porto do Mangue (Tabela 1). Até mesmo em
relacdo as precipitacdes medianas, como em Apodi e Mossord, no baixo oeste e Pau dos Ferros,
no alto oeste, os desvios séo baixos.

As informagdes da Tabela 1 comparam os resultados com a normal climatoldgica de 1981-2010
e demonstram que a precipitacdo predita e 0 desvio padrdo estdo proximos aos dados histéricos,
assim como dos registros reais, indicando consisténcia e boa preciséo nas predi¢des do modelo.
Com relacdo aos produtos CHIRPS, embora apresentem uma boa variabilidade dos dados para
0S municipios, observa-se maiores diferencas aos valores reais de precipitacdo, como em
Florania (+155,2 mm), Caicé (+151,5 mm), Mossoré (-120,2 mm) e Martins (-563,3 mm).

Normal Precipitacdo | Precipitacdo | Desvio padrdo | CHIRPS 2023
Localidade climatoldgica 2023 predita das predigdes (mm)
(mm) (mm) (mm) (mm)
Apodi 829,6 664,2 706 20,7 6734
Baia Formosa - 17521 1437,1 72,8 1408,6
Caico 629,5 633,5 635,2 10,1 785
Cruzeta 667,3 529,2 559,1 10,4 622,6
Florénia 7134 580 5754 10,3 735,2
Lagoa Nova - 669 701 21,1 607,6
Macau 5184 459,2 465,3 12,1 564,4
Martins - 1546,3 12143 72,8 983
Mossoro 8354 767,1 730 13,5 646,9
Natal 1691,2 1454,7 1326,8 44,7 11447
Pau dos Ferros - 811 848,1 21,1 752,1
Porto do Mangue - 4179 454 16,1 624,5
Timbatba dos : 862,4 8315 15,1 782,1
Batistas
Touros - 253,6 572,1 81 1043,6

Tabela 1. Dados de precipitacdo historica, real e predita e desvio padrdo médio.
Fonte: pesquisa (2024)
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De maneira geral, embora existam limita¢6es quanto a disponibilidade de dados espacializados
para o estado do Rio Grande do Norte, a modelagem realizada pelo Random Forest a partir do
conjunto de dados utilizados foi considerada satisfatoria. O modelo preditivo elaborado através
da abordagem por machine learning conseguiu produzir bons resultados, considerando
comparacOes dos valores estimados com dados de precipitacao total anual do ano de 2023, da
normal climatoldgica e, até mesmo, com os produtos CHIRPS.

A partir da classificacdo de importancia de covariaveis para a performance do modelo preditivo
é possivel concluir que as melhores respostas ocorreram para a aridez e a posicao geografica, e
estas, por sua vez, possuem relacdo com o balanco hidrico (la) e a exposicédo da localidade aos
ventos imidos provenientes de leste (brisa maritima e DOLS), respectivamente.

Conclui-se que a precisdo e reprodutibilidade do modelo preditivo subestimou valores de
precipitagdo em regides que historicamente apresentam maiores registros de valores totais
anuais. Além dos valores preditos mais proximos dos observados, os resultados evidenciaram
menor desvio padrdo, entre as rodadas de predigdo, em localidades com menores quantitativos
de precipitacdes, a exemplo da regido central.

Ressalta-se a utilizacdo do Google Earth Engine, plataforma gratuita de computacao avancada
em grande escala, como alternativa essencial para realizacdo deste estudo na medida em que
possibilita processamento de grandes conjuntos de dados em nuvem.
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