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Abstract. Rainfall in Manaus, Amazonas results from a nontrivial combination
of several variables and affects the population in many aspects, such as in eco-
nomics and health. For these reasons, this work aimed at forecasting the annual
precipitation volume in this city. Considering the Machine Learning perspec-
tive, we proposed more than 4000 distinct models from which it was possible
to highlight a neural network with F -score higher than 0.7 as the most appro-
priated model for this task. The results obtained can be used by authorities to
mitigate damages caused by rainfall, for a better management of water resour-
ces and to plan rainfall dependent activities, such as agriculture.

Resumo. As precipitações em Manaus, Amazonas decorrem de uma combina-
ção não trivial de diversas variáveis e afetam a população em muitos aspectos,
como de natureza econômica e de saúde. Por essas razões, este trabalho teve
como objetivo prever o volume anual de precipitações nesta cidade. Conside-
rando a perspectiva do Aprendizado de Máquina, foram propostos mais de 4000
modelos diversos, a partir dos quais foi possível eleger uma rede neural que
obteve F -score superior a 0.7 como modelo apropriado. Os resultados obtidos
podem ser utilizados por autoridades para minimização dos danos causados pe-
las chuvas, para um melhor manejo dos recursos hídricos e para planejamento
de atividades dependentes da precipitação, a exemplo da agricultura.

1. Introdução
Manaus, capital do Estado do Amazonas e sétima cidade mais populosa do Brasil, tem
como uma de suas características particulares o clima, de característica equatorial quente
e úmido, naturalmente desconfortável [da Silva 2009]. De acordo com a classificação de
Köppen, este clima é classificado como sendo tropical de monções, em que a chuva é
abundante, mas não uniforme. As temperaturas são consistentemente altas durante todo o
ano, com intensas precipitações de Outubro a Junho e com Agosto como mês mais seco,
com menos de 60 mm de precipitação [Alavares et al. 2014].

As chuvas em Manaus influenciam a vida dos habitantes desta cidade de diversas
formas. Essa influência se dá, por exemplo, em termos sociais e econômicos para as fa-
mílias que praticam a agricultura de subsistência, fortemente dependente do regime de
precipitações [Adams et al. 2005]. Em termos de saúde, quando o volume de precipita-
ções é elevado, a população sofre com agravos de veiculação hídrica, como leptospirose
e hepatites virais, doenças diarreicas e doenças transmitidas por vetores, que tendem a
sofrer um aumento [Silva et al. 2010]. De maneira bastante abrangente, a precipitação
influencia em aspectos relacionados ao conforto térmico da população, dadas as carac-
terísticas típicas desta região equatorial [Sioli 1991, da Silva 2012]. Por essas razões,



pesquisadores acreditam que Manaus possui uma combinação particular de ingredientes
sociais, geográficos e de clima que por si só configuram um quadro social de atenção,
especialmente considerando a relação de seus moradores e a água que banha a cidade
[Silva et al. 2010].

A maior parte das chuvas nesta cidade é resultado da influência de muitos sistemas
de precipitações, tais como a Zona de Convergência Intertropical, Anticiclones Subtro-
picais, Alta da Bolívia, dentre outros [da Silva 2012]. Além desses sistemas, somam-se
a localização geográfica, topografia e também as mudanças climáticas, que têm alterado
a ocorrência e a severidade de eventos hidroclimatológicos [Stocker et al. 2013]. Assim,
dadas essas características, pode-se verificar que prever a ocorrência de precipitações em
Manaus não é uma tarefa simples.

Apesar das dificuldades, endereçar a previsão da precipitação em Manaus pode co-
laborar para o planejamento de atividades ligadas à Agricultura e Pecuária, para a mini-
mização de danos às populações em áreas de riscos, para o manejo apropriado de recursos
hídricos, para a tomada de decisões estratégicas pelos setores governamentais de caráter
ambiental, saúde pública, infraestrutura, dentre outros.

Embora a abordagem mais amplamente difundida para previsão de precipitações
leve em conta a modelagem das leis físicas que regem estes eventos, é possível endereçar
esta questão por meio de modelos computacionais que reconhecem padrões nos dados das
séries históricas de precipitações, como proposto pela área de Aprendizado de Máquina.
Segundo essa abordagem, características relevantes tanto espaciais quanto temporais são
extraídas de padrões históricos de precipitação, podendo ser utilizadas na previsão de
novos eventos [Luk et al. 2001].

Considerando, portanto, a abordagem proposta pelo Aprendizado de Máquina, este
trabalho investigou e comparou diferentes técnicas para prever o volume anual de chuva
na cidade em questão. Foram construídos, treinados e testados mais de 4000 modelos com
parâmetros distintos, respeitando as práticas de validação cruzada e utilizando janelas de
tempo, produzindo diferentes métricas de desempenho. Após uma comparação criteriosa,
foi verificado que as redes neurais artificiais endereçaram melhor esta tarefa, em que o
modelo mais adequado obteve F -score superior a 0.7. Os resultados obtidos consolidam
um modelo de previsão de precipitações anual para Manaus e reforçam a adequação das
redes neurais nesse tipo de tarefa, conforme também verificado por outros autores da
literatura.

Para apresentar os resultados obtidos, este trabalho está organizado como segue. As
pesquisas afins disponíveis na literatura encontram-se detalhadas na Seção 2. Os materiais
e métodos utilizados para condução das atividades deste trabalho encontram-se descritos
na Seção 3. Os resultados obtidos são mostrados e discutidos na Seção 4. Por fim, as
considerações finais são listadas na Seção 5.

2. Trabalhos Relacionados
A previsão de precipitações com métodos de Aprendizado de Máquina é um
tema importante e considerado em diversas partes do mundo [Darji et al. 2015,
Bushara and Abraham 2013, Gardner and Dorling 1998, Nayak et al. 2013]. Dentre os
resultados que podem ser observados na literatura, há uma predominância na previsão de
precipitações utilizando redes neurais artificias, com melhores resultados considerando
intervalos anuais do que diários e mensais.

No caso de Manaus, em particular, alguns trabalhos anteriores endereçaram a



questão da previsão de precipitações com Aprendizado de Máquina, especialmente con-
siderando o uso de redes neurais artificiais [Guedes et al. 2016, de Araújo et al. 2017,
dos Santos Sousa et al. 2017]. Utilizando dados observacionais coletados na cidade de
Manaus por meio de uma estação meteorológica automática, o trabalho de Guedes et al.
considera a previsão da ocorrência de precipitações com redes neurais artificiais e séries
temporais [Guedes et al. 2016]. Embora tenham obtidos bons resultados, esse trabalho
não considera o volume desses eventos de precipitação.

Na tentativa de superar essas limitações, o trabalho de Araújo et al. considerou
dados observacionais e também índices climáticos da temperatura do Oceano Pacífico
para prever a anomalia do volume mensal de precipitações, concebendo redes neurais para
os diferentes meses do ano [de Araújo et al. 2017]. Embora tenham se restringido apenas
à utilização de um único modelo de Aprendizagem de Máquina, os resultados obtidos
colaboraram para a elaboração de modelos de previsão de volume e também mostraram
uma boa adequação dos atributos preditores ao domínio do problema considerado.

Um terceiro trabalho que colaborou para a previsão de precipitações em Manaus
considerou a antecipação de curtíssimo prazo na ocorrência de precipitações na região
central da cidade a partir de precipitações em estações meteorológicas localizadas na re-
gião metropolitana da cidade [dos Santos Sousa et al. 2017]. Os resultados obtidos mos-
traram a dificuldade de previsão desta tarefa, a qual também considerou apenas as redes
neurais como modelo de aprendizagem.

Dessa maneira, é possível perceber duas lacunas: a ausência de trabalhos que consi-
derem o volume anual de precipitações em Manaus e também a necessidade de utilização
de outros métodos e técnicas para esta tarefa, com o intuito de fornecer um panorama
comparativo. Apesar das limitações, aspectos positivos destes trabalhos devem ser desta-
cados, tais como a utilização de Aprendizado de Máquina, de dados observacionais e de
índices climáticos como atributos preditores e também a organização destes segundo sé-
ries temporais. Dadas as vantagens observadas pelos outros autores, os aspectos positivos
observados também serão adotados no escopo deste trabalho.

3. Materiais e Métodos
Esta seção tem por objetivo caracterizar os materiais e métodos utilizados para conduzir
as atividades deste trabalho. De maneira geral, esta pesquisa seguiu o fluxo de ativi-
dades que a literatura preconiza no tocante ao processo de Aprendizagem de Máquina
[Brink et al. 2017].

Em primeiro lugar, o problema considerado foi de classificação binária com vistas
a prever, com um ano de antecedência, o atributo-alvo denominado anomalia da preci-
pitação anual. Este atributo-alvo é obtido a partir do volume anual de precipitação em
Manaus da seguinte forma:

anomalia(yi) =
{

+1, se yi − y ≥ 0
−1, em caso contrário, (1)

em que y representa o volume anual de precipitações, i denota um ano específico e y é a
média histórica anual do volume de precipitações. Ao invés de prever a ocorrência de um
determinado volume de precipitação anual, o que viria a requerer um trabalho de altíssima
precisão, penalizando erros na casa de milímetros, optou-se por seguir uma abordagem
comum à Meteorologia: considerar a variação da precipitação anual em relação à média
histórica, se para mais (anomalia positiva) ou para menos (anomalia negativa), conforme



ilustrado na Figura 1. É importante observar também que o atributo-alvo é balanceado
para as classes consideradas.

Figura 1: Anomalia da precipitação anual.

Para conduzir esta tarefa de Aprendizagem de Máquina, os dados experimentais,
modelos de Aprendizagem de Máquina e métricas de desempenho considerados no es-
copo deste trabalho encontram-se detalhados nas subseções a seguir.

3.1. Dados Experimentais
Os dados experimentais para a realização deste trabalho são de natureza observacio-
nal, coletados a partir de estações meteorológicas automáticas localizadas em Manaus
[INMET 2018] e também a partir da temperatura mensal na superfície do mar em di-
versos pontos do Oceano Pacífico, caracterizando os índices Niño 1+2, 3, 3.4 e 4. Es-
tes índices estão fortemente associados à variabilidade da chuva na bacia amazônica
[Fisch et al. 1998], razão pela qual foram considerados no escopo deste trabalho. Estes
dados, que compreendem os anos de 1950 a 2015, passaram então a compor os atributos
preditores da tarefa de classificação. A Tabela 1 apresenta a síntese da estatística descri-
tiva dos dados experimentais.

Tabela 1: Estatística descritiva dos atributos preditores.

Média Mediana Desvio Padrão

Precipitação anual 2272.21 2295.0 318.72
Niño 1+2 23.01 22.8 0.9

Niño 3 25.76 25.66 0.68
Niño 3.4 26.88 26.87 0.66
Niño 4 28.35 28.39 0.56

Esses dados foram organizados segundo uma série temporal e defasados segundo
janelas de tempo w de 1, 2, 3 e 4 anos anteriores. A utilização de diferentes janelas de
tempo auxiliam a determinar qual a quantidade de dados preditores é mais adequada para
fornecer de um histórico suficiente na previsão da variável desejada.

3.2. Seleção de Modelos e Ajustes de Parâmetros
Os modelos de Aprendizado de Máquina considerados nesta tarefa foram: árvores de
decisão, florestas aleatórias, k-vizinhos mais próximos, máquinas de vetores de suporte,



redes neurais artificiais e regressão logística, por se adequarem à problemas de classifica-
ção e serem compatíveis com os tipos dos atributos disponíveis.

Cada modelo, dentre os escolhidos, possui diferentes parâmetros de configuração.
Por exemplo, para o k-vizinhos mais próximos, diferentes valores de k podem ser con-
siderados. Já para as redes neurais, por sua vez, é necessário especificar a arquitetura,
função de ativação, taxa de aprendizado, número de épocas, dentre outros. Apesar das
particularidades de cada modelo, é preciso assegurar que a escolha dos respectivos parâ-
metros seja otimizada.

Desta maneira, para otimizar os parâmetros dos modelos utilizados, a técnica
de busca em grid (do inglês, grid search) foi considerada, a qual realiza uma busca
exaustiva sobre as possíveis combinações de cada um dos parâmetros de cada modelo
[Brink et al. 2017]. Isto implicou em um número considerável de modelos a serem trei-
nados e testados, o que aproxima as chances de encontrar a melhor solução.

3.3. Avaliação de Desempenho
Na tarefa de classificação binária levada em consideração, os possíveis resultados são
os valores verdadeiros positivos (tp), verdadeiros negativos (tf ), falsos positivos (fp) e
falsos negativos (fn). Assim, após a execução de cada um dos modelos, foram derivadas
as seguintes métricas de desempenho: acurácia, precisão, revocação e F -score. Essas
medidas são calculadas da seguinte forma:

Acurácia =
tp+ tn

tp+ tn+ fp+ fn
, Precisão =

tp

tp+ fp
,

Revocação =
tp

tp+ fn
, F-score =

2 · tp
2 · tp+ fp+ fn

.

Para avaliar a capacidade de generalização dos modelos propostos, propiciar uma
comparação justa e minimizar as chances de escolha de modelos com overfitting, o mé-
todo k-fold de validação cruzada foi utilizado para validar os resultados obtidos, au-
mentado a confiança nos mesmos [Marsland 2015]. Em particular, considerando que o
conjunto de dados compreende apenas 65 anos, as restrições advindas dos aspectos tem-
porais dos dados e os custos computacionais envolvidos, foram utilizados 3 folds neste
processo de validação.

3.4. Tecnologias Utilizadas
Para viabilizar o pré-processamento dos dados, o treinamento e teste dos modelos e a
posterior comparação dos resultados obtidos, foi utilizada a linguagem de programação
Python1, por ser flexível, rápida e dispor de várias bibliotecas para Aprendizado de
Máquina. Em particular, o framework sci-kit learn2 e a biblioteca pandas3 pos-
suíram papel central nos algoritmos elaborados.

4. Resultados e Discussão
Ao conduzir as atividades conforme descrito na seção anterior, a organização dos dados
experimentais em quatro janelas de tempo produziu quatro conjunto de dados, com as
seguintes características apresentadas na Tabela 2.

1http://python.org
2http://scikit-learn.org/
3http://pandas.pydata.org/



Tabela 2: Conjuntos de dados derivados a partir do defasamento temporal.

Tamanho da Janela Atributos Preditores Exemplos Disponíveis

w = 1 62 65
w = 2 123 63
w = 3 184 62
w = 4 245 61

Os parâmetros utilizados variaram conforme o modelo, da seguinte forma:

1. Árvores de Decisão. Critério de divisão: entropia de Shannon, impureza de Gini;
Profundidade da Árvore: 1 a 9; Quantidade máxima de nós folha: 1 a 9;

2. Florestas Aleatórias. Critério de divisão: entropia de Shannon, impureza de
Gini; Número de estimadores: 23 valores distintos;

3. k-vizinhos Mais Próximos. Quantidade de vizinhos: 30 valores distintos; Pesos:
baseados em distância ou uniforme;

4. Redes Neurais. Camadas Ocultas: 1 ou 2; Quantidade de Neurônios por Ca-
mada: conforme utilização da regra da pirâmide geométrica; Função de Ativação:
identidade, logística, tangente hiperbólica e retificação linear; Método de Otimi-
zação: gradiente descendente, L-BFGS ou Adam.

5. Regressão Logística. Penalidade: L1 e L2; Método de Otimização: Para a pena-
lidade L1, liblinear e saga, para a penalidade L2, newton-cg, lbfgs e sag.

6. Máquinas de Vetores de Suporte. Kernel: linear, RBF e sigmóide; Grau: de 3 a
9; Gamma: 0.5, 1, 2 e 10.

Considerando esses parâmetros, a utilização de quatro janelas temporais e a busca
em grid, obtiveram-se 2888 árvores de decisão, 184 florestas aleatórias, 528 redes neurais,
240 valores para o algoritmo de k-vizinhos mais próximos, 16 modelos de regressão logís-
tica e 336 de máquinas de vetores de suporte. Cada um destes modelos foi então treinado
e testado por três vezes, utilizando cada um dos folds disponíveis, conforme recomendado
pelo método de validação cruzada adotado.

Após a condução da etapa de testes, as métricas de desempenho foram então obti-
das. Organizando os resultados obtidos por janela de tempo e considerando a ordenação
por F -score, devido ao fato dessa métrica levar em conta simultaneamente a precisão e a
revocação, tem-se os resultados sintetizados na Tabela 3.

A partir dos resultados obtidos, foi possível observar que o maior valor da métrica
de F -score observado residiu nas redes neurais, especialmente para um modelo específico
que considerou a janela de tempo w = 2. Porém, analisando conjuntamente todas as
redes construídas, treinadas e testadas para esta tarefa, foi possível verificar um F -score
médio de 0.4351 com desvio padrão igual a 0.11. Isso denota que o comportamento
das redes neurais não foi homogêneo para a tarefa de previsão considerada, que não é
possível afirmar que as redes neurais são superiores aos demais modelos de Aprendizagem
de Máquina para a precipitação em Manaus e que a busca em grid foi particularmente
importante na otimização dos parâmetros, permitindo identificar um modelo com bom
desempenho.

A rede neural com melhor desempenho, verificado para w = 2, possui arquitetura
(123, 1, 4, 1), isto é, possui duas camadas ocultas com 1 e 4 neurônios, respectivamente.



Tabela 3: Melhores resultados para as 6 técnicas de Aprendizagem de Máquina,
ordenados por F-score.

Técnica Janela de
Tempo Acurácia Precisão Revocação F-score

Árvores de Decisão

w = 1 0.4012 0.4339 0.6667 0.5241
w = 2 0.4742 0.4361 0.5394 0.5643
w = 3 0.4451 0.4889 0.5152 0.5293
w = 4 0.5182 0.4902 0.6424 0.5701

Florestas Aleatórias

w = 1 0.4755 0.4629 0.5152 0.5422
w = 2 0.5333 0.4861 0.4697 0.6224
w = 3 0.3959 0.4815 0.6515 0.5946
w = 4 0.4212 0.4923 0.6121 0.5771

k-vizinhos
mais próximos

w = 1 0.4452 0.4635 0.5455 0.4974
w = 2 0.5318 0.5579 0.5030 0.5140
w = 3 0.5745 0.5743 0.5818 0.5741
w = 4 0.5621 0.5640 0.6121 0.5820

Máquinas de Vetores de Suporte

w = 1 0.5079 0.5079 1.0 0.6736
w = 2 0.5 0.5 1.0 0.6667
w = 3 0.6026 0.5804 0.7455 0.6477
w = 4 0.5 0.5 1.0 0.6667

Redes Neurais
Artificiais

w = 1 0.5079 0.5334 0.3333 0.7063
w = 2 0.3712 0.3889 0.7485 0.7396
w = 3 0.5714 0.5556 0.1212 0.7247
w = 4 0.5439 0.4111 0.5455 0.7190

Regressão Logística

w = 1 0.3528 0.3968 0.4242 0.3997
w = 2 0.4545 0.4524 0.5333 0.4970
w = 3 0.5102 0.5099 0.5485 0.5259
w = 4 0.4409 0.4762 0.4848 0.4615

Esta rede neural usa a função de ativação identidade e método de otimização Adam, um
otimizador estocástico. A Tabela 4 mostra a matriz de confusão produzida por esta rede
neural para um dos conjunto de testes, com valores percentuais.

Tabela 4: Matriz de confusão para as previsões do conjunto de testes da rede neural (123,
1, 4, 1). No sentido vertical encontram-se os valores esperados e no sentido

horizontal encontram-se os valores obtidos pela rede.

R
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s
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to

s

Resultados Observados

Positiva Negativa Total

Positiva 0.2 0.15 0.35

Negativa 0.25 0.4 0.65

Total 0.45 0.55



Algumas características particulares das redes neurais podem estar mais direta-
mente relacionadas ao resultado obtido, em especial a boa captura da relações não line-
ares, a resistência ao ruído, e a capacidade de serem aproximadoras universais de qual-
quer função. Estes resultados corroboram a percepção da literatura no tocante à quali-
dade das redes neurais como preditoras de eventos de precipitação em diversas localida-
des no mundo [Darji et al. 2015, Bushara and Abraham 2013, Gardner and Dorling 1998,
Nayak et al. 2013].

Embora alguns trabalhos tenham feito previsões de precipitação para a ci-
dade de Manaus considerando meia hora [dos Santos Sousa et al. 2017], um dia
[Guedes et al. 2016] ou um mês à frente [de Araújo et al. 2017], não foram encontrados
registros com previsões de mais longo prazo para a localidade considerada, tal como
abordado neste trabalho. Isso ressalta a importância dos resultados obtidos e motiva a
realização de novas pesquisas, em que os resultados aqui apresentados podem atuar como
base para comparações. Além disso, este trabalho também considera diferentes méto-
dos para reconhecimento de padrões, enquanto a literatura para a cidade de Manaus foca
primariamente nos resultados obtidos apenas com redes neurais artificiais.

5. Considerações Finais
Neste trabalho foram ilustradas a utilização e a comparação de diferentes técnicas de
Aprendizagem de Máquina aplicadas ao problema de previsão da anomalia anual de pre-
cipitações da cidade de Manaus, Amazonas. O intuito dessa previsão foi descobrir a priori
características do regime de chuva anual. Nesta tarefa de previsão foram utilizados dados
reais coletados por estações meteorológicas em Manaus e também índices meteorológicos
amplamente conhecidos.

Considerando diferentes técnicas e parâmetros, foram então propostos, treinados e
testados mais de 4000 modelos distintos, contemplando as técnicas de árvores de decisão,
florestas aleatórias, k-vizinhos mais próximos, máquinas de vetores de suporte, redes
neurais artificiais e regressão logística. Também foi considerada a organização dos dados
segundo séries temporais com quatro janelas anuais de tempo.

Os resultados obtidos mostraram que, embora todos os modelos contemplados pu-
dessem endereçar o problema de classificação considerado, uma rede neural com duas
camadas ocultas e que utilizou dados de dois anos anteriores obteve melhor desempenho.
Por utilizar dados reais e ter sido acurado e validado com técnicas apropriadas, este mo-
delo pode entrar em produção junto a órgãos como Defesa Civil, Corpo de Bombeiros,
Prefeitura etc., para tomadas de decisão junto à população, seja de caráter informativo ou
preventivo, visando minimizar os danos causados pelas precipitações em Manaus.

Em trabalhos futuros, almeja-se obter mais dados históricos acerca da precipitação
de Manaus, com vistas a melhoria dos modelos elaborados e também a utilização de outras
técnicas.
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