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RESUMO

Objetivou-se neste estudo identificar e analisar as secas na Paraiba, utilizando o Indice
Padronizado de Precipitacdo (SPI) e técnicas de modelagem com algoritmos de machine
learning para prever o SPI para os anos subsequentes (2020-2021) em seis estagdes
pluviométricas distribuidas nas mesorregides da Paraiba. Os dados de precipitacdo foram
obtidos a partir do Global Precipitation Climatology Centre (GPCC) e da base de dados da
National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), abrangendo o periodo de 1991 a
2019. Foram selecionados trés algoritmos de machine learning com base em sua capacidade
de ajuste aos dados historicos de SPI: Extra Trees Regressor, Gradient Boosting Regressor e
Random Forest Regressor. Os modelos de machine learning aplicados apresentaram
resultados satisfatorios, com destaque para o Extra Trees Regressor, que consistentemente
produziu o maior valor de R? em todas as estacdes, indicando uma alta explicabilidade dos
dados. As previsdes foram analisadas para determinar sua precisdo e confiabilidade,
fornecendo insights valiosos sobre a variabilidade da precipitagao e a ocorréncia de secas nas
diferentes mesorregides da Paraiba. Em conclusao, este estudo contribuiu para a compreensao
da variabilidade climatica e de suas implicagdes na Paraiba, fornecendo insights valiosos
sobre a ocorréncia de secas € a importancia de abordagens adaptativas para mitigar impactos
adversos. A aplicacdo do SPI e técnicas de machine learning mostrou-se eficaz na analise ¢
previsdo da precipita¢do, oferecendo uma abordagem objetiva para caracterizar a intensidade
das secas e chuvas em determinadas regides.

Palavras-Chave: indice padronizado de precipitagédo; seca; machine learning.



ABSTRACT

The aim of this study was to identify and analyze droughts in Paraiba, using the Standardized
Precipitation Index (SPI) and machine learning algorithms for predicting SPI for the
subsequent years (2020-2021) at six rainfall stations distributed across the mesoregions of
Paraiba. Precipitation data were obtained from the Global Precipitation Climatology Centre
(GPCC) and the National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) database,
covering the period from 1991 to 2019. Three machine learning algorithms were selected
based on their ability to fit historical SPI data: Extra Trees Regressor, Gradient Boosting
Regressor, and Random Forest Regressor. The applied machine learning models yielded
satisfactory results, with Extra Trees Regressor consistently producing the highest R? value
across all stations, indicating high data explainability. The predictions were analyzed to
determine their accuracy and reliability, providing valuable insights into precipitation
variability and drought occurrence in different mesoregions of Paraiba. In conclusion, this
study contributed to understanding climate variability and its implications in Paraiba, offering
valuable insights into drought occurrence and the importance of adaptive approaches to
mitigate adverse impacts. The application of SPI and machine learning techniques proved to
be effective in analyzing and predicting precipitation, providing an objective approach to
characterizing drought and rainfall intensity in specific regions.

Keywords: standardized precipitation index; drought; machine learning.
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1 INTRODUCAO

A compreensao e previsao de eventos hidrometeoroldgicos sdo de extrema
importincia tanto para a comunidade cientifica quanto para a sociedade em geral. Eventos
extremos de precipitagdo, como secas e enchentes, possuem impactos significativos em
diversos setores econ0micos € sociais, tornando essencial o desenvolvimento de métodos
precisos e confidveis para sua avaliagdo. No entanto, o uso de técnicas estatisticas
convencionais muitas vezes nao ¢ suficiente para modelar e prever esses fendOmenos
complexos, devido aos erros de estimagao inerentes a esses métodos (HASAN et al., 2012).

Dentre os fenomenos hidrometeorologicos, a seca assume um papel de destaque
devido a sua recorréncia e complexidade. Além de influenciar diretamente as atividades
agricolas, a seca tem implica¢des socioeconomicas, ambientais e politicas, afetando diversas
regides do mundo. Em especial, regides aridas e semiaridas sdo particularmente vulneraveis
aos efeitos devastadores da seca (Mathbout et al., 2018; Wang et al., 2014). No contexto
brasileiro, a regido Nordeste, notadamente a Paraiba, enfrenta periodos prolongados de seca e
estiagem, motivando a realizagdo de pesquisas climaticas e meteorologicas na regido.

A interseccdo entre as d4reas de estatistica e meteorologia tem se mostrado
fundamental para a andlise desses fendmenos complexos. A aplicagdo de métodos
estatisticos, como o Indice Padronizado de Precipitagdo, tem se destacado como uma
ferramenta crucial na analise da variabilidade climatica, principalmente no contexto da seca.
O SPI, ao quantificar os desvios da precipitagdo em diferentes escalas temporais, oferece uma
abordagem objetiva para caracterizar a intensidade das secas e chuvas em determinadas
regioes (Macedo et al., 2010; Macedo et al., 2011; De Sousa Guedes et al., 2012; De Farias et
al., 2014; Santos et al., 2019; Da Silva et al., 2021).

A interdisciplinaridade entre estatistica e meteorologia, combinada com o dominio de
ferramentas computacionais como R e Python, se mostra essencial para a formagdo de
pesquisadores capazes de enfrentar os desafios climaticos atuais.

Neste contexto, este trabalho teve como objetivo aplicar o Indice Padronizado de
Precipitacdo (SPI) e fazer modelagem com técnicas e algoritmos de machine learning para
previsdao do SPI para o ano subsequente (2020-2021) nas seis estagdes pluviométricas
distribuidas nas mesorregidoes da Paraiba. Cada estacdo representa uma mesorregiao
especifica do estado, a saber: Mata Paraibana (Jodo Pessoa), Agreste Paraibano (Campina

Grande), Borborema (Monteiro e Picui) e Sertdo Paraibano (Patos e Sousa). A anélise do SPI
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nessas diferentes mesorregides permitira uma compreensao mais detalhada da variabilidade

da precipitagdo e da ocorréncia de secas em escalas temporais e geograficas diversas.
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2 METODOLOGIA

2.1 Dados utilizados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos a partir do Global Precipitation
Climatology Centre (GPCC) (https://psl.noaa.gov/data/gridded/data.gpcc.html), um
renomado repositorio amplamente utilizado em pesquisas climaticas, e da base de dados
extensa da National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA). Essas fontes de
dados sdo conhecidas por sua confiabilidade e abrangéncia, proporcionando informagdes
valiosas sobre as condi¢des climaticas e as varia¢des de precipitacdo ao longo do tempo. As
séries temporais de dados de precipitagdo abrangeram o periodo de 1991 a 2019, permitindo

uma analise abrangente das tendéncias climéaticas ao longo dos anos.

2.2 Regides e seus climas

As mesorregides selecionadas para este estudo na Paraiba exibem uma rica
diversidade climatica, influenciada por sua localizagdo geografica e caracteristicas
topograficas. A Mata Paraibana, representada pela cidade de Jodo Pessoa, ¢ caracterizada por
um clima tropical imido com chuvas bem distribuidas ao longo do ano . O Agreste
Paraibano, representado por Campina Grande, possui um clima tropical com esta¢do seca
bem definida e uma estacdo chuvosa A regido da Borborema, representada por Monteiro e
Picui, apresenta um clima tropical semidrido com chuvas escassas e irregulares. Por fim, o
Sertdo Paraibano, representado por Patos e Sousa, ¢ caracterizado por um clima semiarido,
com chuvas ainda mais escassas ¢ concentradas em um curto periodo (Paraiba Total, 2021).
Essas diferentes condi¢des climaticas entre as mesorregides resultam em variabilidades

notaveis nos padrdes de precipita¢do ao longo do ano.

2.3 Indice de Precipitacio Padronizado (SPI)

O Indice Padronizado de Precipitagio (SPI) é uma ferramenta estatistica amplamente
empregada para a avaliagdo de condigdes de seca ou excesso de chuvas em uma regido
especifica. Esse indice se fundamenta na analise da distribui¢ao historica da precipitagdo ao
longo do tempo e no desvio padrao dos dados pluviométricos passados. Por meio do SPI, ¢
possivel quantificar a intensidade, duragdo e frequéncia de eventos de escassez hidrica ou
chuvas intensas. Originalmente desenvolvido por MCKEE et al. (1993), o SPI visa a medir o

déficit ou excesso de precipitacdo em distintas escalas temporais (1, 3, 6, 12, 24 e 48 meses).
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A adocdo dessa metodologia ¢ amplamente respaldada pela Organizacdo Meteoroldgica

Mundial (OMM).

O SPI ¢ expresso em desvios padrao que representam as discrepancias entre o0s
registros de precipitacdo observados e as médias de longo prazo, quando assumida uma
distribuicdo normal. Dado que a precipitagdo nao segue uma distribuicdo normal, uma
transformacdo ¢ aplicada para, em seguida, ajustar os dados a uma distribuicdo normalizada
de probabilidade. Esse processo de normalizagdo torna possivel comparar climas mais secos e
umidos de maneira equitativa, habilitando, assim, a andlise tanto de periodos chuvosos
quanto secos (FERNANDES et al., 2009).

A aplicagdo do SPI requer a disponibilidade de dados pluviométricos ao longo de pelo
menos 30 anos. O calculo desse indice baseia-se nas caracteristicas estatisticas das séries
historicas de precipitacio em diferentes intervalos temporais, empregando conceitos de
densidade de probabilidade. Para ajustar a distribui¢do de frequéncia do total de precipitagao
em uma série pluviométrica especifica, foram consideradas distribui¢des estatisticas como a
Normal e a Gama.

A distribui¢do de probabilidade Gama ¢ representada pela seguinte func¢ao:
o(1 xa—leT
B 8(c)

Na qual a > 0 representa o parametro de forma, b > 0 ¢ o parametro de escalaex >0 ¢ a

gx) = (1)

quantidade de precipitagdo pluviométrica e §(a) ¢ a fungdo Gama dada pela seguinte

expressao:

8(c) = { y* e Vdy @)

Na formula mencionada, a varidvel temporaria y pode variar no intervalo de 0 a o. Os
coeficientes sdo determinados por meio do método de méxima verossimilhanca, conforme

delineado por THOM (1966), e sdo calculados utilizando as seguintes equagdes:

—_— in
A=Inln(x) —- 3)

n

" 1 44
O(ZE(l-l- 1+ T) (4)

b =

SRy

)
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O tamanho da amostra ¢ representado por n, e o valor médio dos dados de precipitacdo ¢é

denotado como x. A fungdo de distribuicdo acumulada da distribuicao Gama ¢ definida da

seguinte maneira:

X A
Gx) = ——[t“ e "dt (6)
8@

A funcdo de densidade de probabilidade gama, g, ndo ¢ definida para x=0. No entanto,
considerando que a amostra de dados de precipitacdo pode incluir valores iguais a zero, a

probabilidade cumulativa ¢ expressa da seguinte maneira:

Hx)=q + (1 - 9)G(») (7)
Nesta equacgdo, "q" representa a probabilidade de ocorréncia de um valor zero, a qual ¢
calculada como q = m/n. Nesse contexto, "m" representa o nimero de eventos em que a
precipitacao foi igual a zero, enquanto "n" ¢ o numero total de observacdes. Ao transformar a
probabilidade cumulativa H(x) em uma varidvel aleatéria padronizada (Z), com média zero e
desvio padrao de um, podemos simplificar a analise estatistica. A varidvel "Z" corresponde
ao valor do Indice Padronizado de Precipitagio (SPI). Segundo Abramowitz e Stegun (1965),

a relagdo entre as distribui¢des de probabilidade Gama e Normal ¢ representada por:

C0+Clt+C2t2
7= —(t-—2T2 0 < H(x)<0,5 ®)
1+d1t+d2t +d3t
C0+Clt+C2t2
Z= +(t— 2 0,5 < Hx)<l1 )
1+d1t+d2t +d3t
t =+ /Inin (— 0 < H(x)<0, 5, 10
\flnin (=) () (10)
= /Inin (—— H(x)<1 11
( \/ nin (———) 0,5 < H(x)< (11)

Para os valores de coeficiente iguais a: C, = 2,515517; c, = 0,802853; c,= 0,010328;

d1 = 1,432788; d2 = 0,189269; d3 = 0,001308
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Para iniciar o calculo do Indice Padronizado de Precipitacdo (SPI), é necessario

primeiramente ajustar a fun¢do densidade de probabilidade Gama as séries de totais mensais
de precipitacdo. Em seguida, a probabilidade cumulativa de ocorréncia de cada total mensal é
estimada. Posteriormente, aplica-se a fungdo Normal e a inversa da distribuicdo Gaussiana a
essa probabilidade, a fim de se obter o valor do SPI correspondente.

O evento de seca ¢ identificado quando o valor do SPI se torna negativo e atinge a
marca de -1. Esse evento se encerra quando o SPI retorna a valores positivos, de acordo com
a metodologia proposta por MCKEE et al. (1993). Na escala do indice, valores menores ou
iguais a -2 sdao indicativos de "seca extrema', enquanto valores maiores ou iguais a +2

sinalizam condic¢oes de "umidade extrema".

Tabela 1- Classificacdo do indice de Precipitacdo Padronizada.

Valores de SPI Classificacao
SPI > 2,00 Extremamente umido
1,00 > SPI >2,00 Muito umido
0,50>SPI>1,00 Moderadamente imido
-0,50 > SPI1 >0,50 Préximo ao normal
-1,00 > SPI > -0,50 Moderadamente seco
-2,00 > SPI > -1,00 Muito seco
SPI <-2.00 Extremamente seco

Fonte: FERNANDES et al. (2009)

2.4 Modelagem

O estudo foi estruturado em vdarias etapas para garantir uma andlise abrangente e
precisa da previsio do Indice Padronizado de Precipitagio (SPI) para os anos de 2020 ¢ 2021
nas seis estacdes pluviométricas distribuidas nas mesorregides da Paraiba. Inicialmente,
foram coletados os dados historicos de SPI nas seis estacdes pluviométricas, considerando as
escalas temporais de 9, 12 e 24 meses. Esses dados serviram como base para o treinamento e
teste dos modelos de machine learning. Utilizando a biblioteca PyCaret, trés algoritmos de
machine learning foram selecionados com base em sua capacidade de ajuste aos dados
histéricos de SPI. Os algoritmos escolhidos foram: Extra Trees Regressor, Gradient Boosting
Regressor ¢ Random Forest Regressor. Apds o treinamento e ajuste, os modelos foram
aplicados para prever o SPI para o ano de 2020. As previsdes foram entdo analisadas para

determinar sua precisao e confiabilidade, fornecendo insights valiosos sobre a variabilidade
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da precipitacdo e a ocorréncia de secas nas diferentes mesorregioes da Paraiba. A seguir, sao

apresentados de maneira mais detalhada os modelos empregados neste estudo.

2.4.1 Extra Trees Regressor (4rvores Extremamente Aleatorias)

O algoritmo Extra Trees, ou Arvores Extremamente Aleatorizadas, ¢ um método de
aprendizado de maquina que pertence a categoria de algoritmos de florestas aleatorias. Este
algoritmo ¢ particularmente til para tarefas de regressdo e classifica¢do, oferecendo uma
abordagem mais aleatéria na criacdo de arvores de decisdo (Geurts, 2006).

Em cada no6 da arvore, uma selecao aleatoria de um determinado nimero de atributos
¢ feita e, entre eles, o melhor € escolhido. No extremo, o método opta por um Unico atributo e
ponto de corte de forma aleatoria em cada no, resultando na construgdo de arvores totalmente
randomizadas cujas estruturas ndo dependem dos valores da varidavel-alvo do conjunto de
treinamento, conforme ressaltado por Geurts (2006). Ou seja, no algoritmo Extra Trees, a
selecdo e divisdo dos nos ¢é efetuada de forma ainda mais aleatoria em relacdo a outros
métodos de florestas aleatorias, dai a origem do termo "extremamente" em seu nome. Apds a
selecdo aleatdria das variaveis candidatas para o n6 inicial, os valores existentes para cada
variavel sdo divididos ao acaso. Esse procedimento ¢ replicado em cada subsequente n6 filho
até que um no folha seja alcangado. As previsoes de todas as arvores sao entdo combinadas
para definir a previsao final, baseada na votagdo da maioria.

De acordo com Geurts (2006), uma das principais vantagens do Extra Trees ¢ a sua
capacidade de melhorar a precisdo do modelo devido a sua aleatoriedade adicional. Além
disso, ele ¢ eficaz na redugdo do overfitting, proporcionando modelos mais generalizados e

robustos para diversas tarefas de aprendizado de maquina.

2.4.2 Random Forest Regressor (Arvores Aleatérias)

O algoritmo Random Forest ¢ uma classe de métodos de conjunto projetados
especificamente para classificadores de arvores de decisdo. Ela combina as previsdes feitas
por multiplas arvores de decisdo, onde cada arvore ¢ gerada com base nos valores de um
conjunto independente de vetores aleatorios de acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2005).

Tan, Steinbach e Kumar (2005) descrevem que as florestas aleatdrias utilizam vetores
aleatorios gerados de uma distribuicdo de probabilidade fixa para construir arvores de
decisdo, onde a sele¢do de caracteristicas e a combinagdo de previsdes sdo feitas de maneira a

reduzir o viés e aumentar a robustez do modelo. Eles também discutem diferentes estratégias
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para incorporar aleatoriedade no processo de crescimento das arvores e como a escolha do

numero de caracteristicas influencia a correlagdo e a forca das arvores dentro da floresta.
Além disso, os autores apontam que a eficacia das florestas aleatdrias em termos de precisao
de classificacdo ¢ compardvel ao AdaBoost, com vantagens adicionais de robustez e
velocidade.

Em termos praticos, nas Random Forest, durante o treinamento, cada arvore ¢é
desenvolvida por meio da sele¢do aleatéria de amostras do conjunto de dados, usando
reposi¢do. Em cada no6 da arvore, um subconjunto aleatério de caracteristicas ¢ escolhido para
decidir a divisdo. Esta abordagem aleatéria na formagao das arvores amplia a diversidade
entre elas, potencializando a robustez e acuracia do modelo resultante. Posterior ao
treinamento, para novas entradas, cada arvore na floresta realiza uma previsdo. A decisdo

final ¢ feita pela maioria dos votos das arvores em tarefas de classificacdo ou pela média das

previsdes em tarefas de regressao.

2.4.3 Gradient Boosting Regressor

O Gradient Boosting Regressor ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina poderoso
e eficiente que utiliza a técnica de boosting para otimizar a precisao das previsdes em tarefas
de regressao. Ele constréi multiplos modelos de previsao de maneira sequencial, onde cada
modelo tenta corrigir os erros do seu antecessor.

Semelhante ao Random Forest, o Gradient Boosting Regressor(GBR) (Friedman,
2001) ¢ uma técnica de aprendizado de maquina também baseada na média das arvores. No
entanto, em vez de treinar muitas arvores de alta varidncia completas que sdo médias para
evitar o sobreajuste, o GBR adiciona sequencialmente pequenas arvores, cada uma com alto
viés. Em cada iteracdo, a nova arvore a ser adicionada foca explicitamente nos documentos
que sdo responsaveis pelo erro de regressao remanescente atual.

O funcionamento do Gradient Boosting Regressor inicia com um modelo base, que
pode ser um modelo simples, e calcula os residuos (diferencas entre as previsdes e os valores
reais). Em seguida, um novo modelo ¢ construido para prever esses residuos. Este processo ¢
repetido varias vezes, e cada novo modelo ¢ adicionado ao modelo global para melhorar a
precisdao das previsdes. O algoritmo ajusta-se iterativamente para minimizar o erro residual,

otimizando a capacidade de previsdo do modelo final.
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2.4.4 Critérios para avaliacao do modelo

O Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Médio Quadratico (MSE), Raiz do Erro Médio
Quadratico (RMSE), Coeficiente de Determinacdo (R?), Raiz do Erro Logaritmico Médio
Quadratico (RMSLE) e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) foram utilizados para a

avaliacdo dos resultados. As seguintes equagdes resumem essas medidas.

MAE = () 2y, - 9, (12)

MSE = ()2 (y,- 9)° (13)

RMSE = sqrf ()2 (y, - 3] (14)

R? = 1-(57) (15)

RMSLE = sqril (1) (toglog (v, + 1) — loglog (5, + 1))’] (16)
MAPE = (%)z (y;—y) * 100 (17)

onde yi, ¥ e Ji sdo, respectivamente, a i-ésima observagdo, o valor médio dos dados de
observagdo e o valor previsto para o i-ésimo dado e SSE ¢ a soma dos quadrados dos residuos

e SST ¢ a soma total dos quadrados.
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3.1 Analise descritiva
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A tabela 2 apresenta informagdes sobre as precipitacdes de chuva em seis estacdes

pluviométricas, incluindo dados geograficos e estatisticos. Jodo Pessoa ¢ a cidade com a

maior média de chuvas, registrando em média 130 milimetros, enquanto Picui tem a menor

média, com 43 milimetros. E importante destacar que Jodo Pessoa e Sousa apresentam

desvios padrio maiores, indicando que essas cidades experimentam variagdes mais

significativas nas precipitagdes de chuva. Além disso, os valores minimos e maximos

registrados mostram que as precipitacdes podem variar bastante de um més para outro em

todas as cidades. Jodo Pessoa apresenta minimo de 0 e maximo de 640, enquanto Picui tem

minimo de 0 e maximo de 370.

Tabela 2 — Estatistica Descritiva das Precipitacdes de chuvas entre 1991-01-01 a

2019-12-01.

Latitude Longitude = sd p25 p75 p100
Campina
Grande 23072 -338817 64 15 100 380
Jodo
Pessoa 11932 34861 a0 0 34 190 640
Monteiro -7.8915 -37.1169 52 63 7.1 79 450
Picui  -6.54727 363621 43 60 1.1 60 370
Patos  -6.02556 -37.2779 64 88 3.8 94 520
Souza  -6.76782 382099 68 91 3.6 46 590

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

X = Média; sd = Desvio padrdo; p25= Primeiro quartil (25° percentil); p75= Terceiro quartil (75°

percentil);

Observa-se nos histogramas da figura 1, que eles possuem assimetria a esquerda,

indicando que a maioria das observacdes de chuva estdo concentradas em valores menores,

enquanto ha algumas observagdes de chuva que s3o muito mais altas do que a média.
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Figura 1 - Histogramas das precipitacdes de chuvas,A -Joao Pessoa, B - Campina
Grande, C -Picui, D -Monteiro, E - Patos, F -Souza.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A Figura 2 descreve uma série temporal ilustrando os anos de médxima precipitacao
pluviométrica nas cidades objeto deste estudo. Em relagdo a Jodo Pessoa, designada no
grafico como (A), destaca-se que os anos de 1994 e 2019 foram caracterizados por
precipitagdes significativas, atingindo respectivamente 636 mm e 536 mm. Analogamente,
para Campina Grande, rotulada como (B), os anos de pico pluviométrico foram 2004 e 2011,

com indices de precipitagdo de 375 mm e 324 mm, respectivamente.
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No que concerne a Picui (C), os anos de 2004 e 2008 emergem como 0s mais

chuvosos, com volumes de precipitacdo de 371 mm e 316 mm, respectivamente. Em
Monteiro (D), os dados indicam que os anos de 2004 e 2007 foram marcados por elevados
niveis de precipitagdo, atingindo 448 mm e 328 mm, respectivamente. Quanto a Patos (E), os
anos de 2007 e 2009 registraram os maiores indices pluviométricos, totalizando 476 mm e
520 mm, respectivamente. Finalmente, em Souza (F), os anos de 2008 e 2009 destacaram-se
com volumes de precipitagdo de 589 mm e 462 mm.

De forma geral, esses dados apontam para uma variabilidade temporal significativa no

que tange aos indices de precipitagdao nas cidades analisadas.

Figura 2 - Séries temporais das precipitacdes de chuvas entre 1991-01-01 a 2019-12-01
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

3.2 Standardized Precipitation Index (SPI)
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Através da aplicagio do Indice Padronizado de Precipitacio (SPI), os eventos de

chuvas e secas foram identificados em diferentes escalas temporais, incluindo periodos de 1
més, 3 meses, 6 meses, 9 meses, 12 meses e 24 meses. Cada estagdo de coleta de dados
pluviométricos apresenta suas proprias caracteristicas distintas e variagdes sazonais, 0 que
resulta em periodos de precipitacao abundante ou escassez, além de variagdes na intensidade
e duracao desses periodos.

No entanto, mesmo que cada estacdo apresente variagdes particulares, eventos
climaticos intensos tendem a impactar uma area mais ampla. Quando esses eventos possuem
carater climatico, eles podem ser observados abrangendo toda a regido de estudo,
independente da escala temporal analisada.

Na Figura 3, ¢é retratado o comportamento da média do Indice Padronizado de
Precipitagao (SPI) com uma escala de um tnico més (SPI-1). A andlise revela uma notavel
flutuagdo mensal, caracterizada por multiplos picos positivos e negativos de curta duragao,
bem como alguns de maior extensao. Mesmo dentro desse intervalo de um més, pode-se notar
a presenca de sequéncias de valores positivos em determinados anos nas estacdes analisadas.
Essas sequéncias indicam a ocorréncia de eventos de chuvas que se manifestardo mais
claramente em escalas temporais mais abrangentes, fazendo com que seus efeitos sejam
percebidos posteriormente e variem de acordo com a duragdao nas diferentes escalas.
Similarmente, no lado negativo da distribui¢do, podem ser observados periodos de secas de
curta duragao.

Em relagdo a Jodo Pessoa, ¢ evidente que os anos de 2003, 2004 ¢ 2013 se destacaram
por apresentarem as maiores quantidades de chuva registradas. No entanto, os anos de 2015,
2016 e 2018 foram marcados por secas intensas na mesma regiao.

Em Campina Grande, os anos que se sobressairam pelo maior volume de chuva foram 2000,
2004 e 2011. Contrapondo-se a isso, os anos de 2001, 2012 e 2016 foram caracterizados por
secas mais pronunciadas.

Em Picui, os anos de 2000, 2004 e 2008 se destacaram pelas maiores quantidades de
chuva registradas, enquanto os anos de 1993, 2012 e 2013 apresentaram niveis mais
acentuados de seca. Analisando a cidade de Monteiro, os anos de 2004, 2007 ¢ 2009 se
destacaram por serem periodos mais chuvosos. Em contrapartida, os anos de 1993, 2001 e
2012 foram notéaveis por suas secas mais intensas.

No contexto de Patos, os anos de 1992, 2000 e 2009 foram caracterizados por

volumes mais significativos de precipitacdo. Por outro lado, os anos de 1991, 2012 e 2013
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foram marcados por periodos de seca mais acentuada. Em Sousa, os anos de 2000, 2008 e

1996 apresentaram um maior volume de chuva em comparag¢ao com outros anos. Contudo, os

anos de 1997, 2016 e 2017 foram caracterizados por secas mais severas na regio.

Figura 3 - SPI 1
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Tabela 3 - SPI 1

SPI-1 Maximo Minimo
Campina Grande 2.853542 -3.994498
Jodo Pessoa 2.498881 -3.685909
Monteiro 2.458819 -3.004865
Picui 2.695183 -4.514741
Patos 2.975877 -2.707451
Souza 2.733314 -2.542402

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Na figura 4, o SPI-3 fornece uma visdo mais clara das observagdes feitas na escala

mensal (SPI-1). Foi observado que os eventos mencionados anteriormente persistiram e que a

aleatoriedade na escala menor diminuiu. Um ponto importante a ser observado nesta escala

de 3 meses ¢ que ela mostrou com mais precisao a intensidade dos eventos, acumulando

valores consecutivos de mesmo sinal e ampliando os picos dos eventos mais relevantes.

De acordo com a tabela 4, o valor maximo para o SPI-3 foi registrado em Campina

Grande em 2004. Em relagdo aos eventos negativos, Campina Grande também apresentou o

menor valor em 2016.

Figura 4 - SPI 3
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1992 1996 2000 2020

Tabela 4 - SPI1 -3

SPI-3

Maximo Minimo
Campina Grande 3.316800 -5.553479
Jodo Pessoa 2.539662 -3.585842
Monteiro 2.442202 -5.070721
Picui 2.816756 -4.243642
Patos 2.952973 -2.658167
Souza 2.478849 -3.776287

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Ao utilizar o SPI-6 na figura 5, foi possivel identificar a época de transi¢do entre o
periodo chuvoso e o periodo de seca. Em Monteiro, observa-se um periodo de chuva que
segue em torno de uma média sem grandes picos, ao contrario do periodo de seca, que
apresenta grandes picos predominantes a partir de 1993. Nas estagdes de Campina Grande e
Jodo Pessoa, observam-se longos periodos chuvosos, mais do que nas estagdes de Patos e
Souza. Da mesma forma, no periodo de seca, as estacdes de Patos e Souza apresentam maior
destaque nesta escala do que as demais, devido a sua localizacdo geografica.

De acordo com a tabela 5, Campina Grande apresentou o maior valor em 2016 em
relagdo ao evento negativo. Quanto ao SPI-6, o maior valor registrado para o evento positivo

foi em Patos em 2009.

Figura 5 - SP1 6
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Tabela S - SPI-6

SPI-6

Maximo Minimo
Campina Grande 2.805822 -4.382853
Jodo Pessoa 2.407535 -2.875667
Monteiro 2.456994 -4.330417
Picui 2.998535 -2.902734
Patos 3.046565 -2.664731
Souza 2.549074 -3.134210

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Ao utilizar o SPI-9 na figura 6, ndo foram observadas diferengas significativas em
relacdo a escala de 6 meses (SPI-6) nos periodos de transi¢ao das regides. No entanto, esta
escala proporcionou uma melhor defini¢do da oscilagdo entre periodos positivos e negativos,
mantendo os eventos criticos mencionados anteriormente.

De acordo com a tabela 6, para os registros de eventos criticos no SPI-9, Monteiro
obteve o maior valor de precipitagdo negativa, enquanto Patos apresentou o maior evento
positivo. O menor valor, ou seja, o maior pico de seca registrado foi em Palmares no ano de

2017.
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Tabela 6 - SPI -9

2000

2004 2008 202
Anos

2016

SPI-9

Maximo Minimo
Campina Grande 2.569257 -2.909613
Joao Pessoa 2.076713 -2.656554
Monteiro 2.026951 -3.850753
Picui 2.725501 -2.955701
Patos 2.745890 -2.587995
Souza 2.465498 -2.441443

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

2020

Ao analisar a escala anual registrada pelo SPI-12 na figura 7 para cada estagdo do

estado, podemos observar os seguintes padrdes climaticos.

Em Jodo Pessoa, foram

registrados longos periodos chuvosos em 2003 e 2008, com exce¢do de um periodo seco

significativo que ocorreu entre 1992, 1998 e 2015. Em Campina Grande, houve uma grande

variabilidade com picos positivos € negativos, mas a partir da década de 2011, as secas se

tornaram mais frequentes. Em Monteiro, destacam-se os longos periodos chuvosos entre
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2000 e 2012, enquanto as secas ocorreram principalmente entre 1992 e 1994, e prevaleceram

no periodo de 2012 a 2017. Picui apresenta uma grande variabilidade nas chuvas, com
destaque para os anos de 1995 a 1997 e 2008 a 2009, e periodos de seca entre 1997 e 1999, e
2012 a 2017.

Nos municipios de Sousa e Patos, localizados no sertdo do estado, também foram
observadas variacdes nos periodos de chuva. Em Sousa, destacam-se os periodos de seca em
1997 e 2012, enquanto em Patos, a seca passou a ser predominante a partir de 2012.

A tabela 7 apresenta os valores maximos e minimos registrados para cada estagdo no
SPI-12, localizado no Agreste Paraibano. Em Campina Grande, foi registrado o maior evento
positivo em 2011, enquanto Monteiro teve o menor evento em comparagdo com as outras
estacdes. Em relacdo aos eventos negativos, relacionados a seca, o valor minimo foi

registrado em Monteiro no ano de 1993.

Figura 7 - SP1 12
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Tabela 7 - SPI - 12

SPI-12

Maximo Minimo
Campina Grande 2.546700 -2.246363
Jodo Pessoa 1.751131 -3.014405
Monteiro 1.743142 -4.366061
Picui 1.876263 -3.310416
Patos 2.329988 -2.999056
Souza 2.140688 -2.673100

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A métrica SPI-24 ¢ um indice de Precipitagao Padronizada calculado para uma janela
temporal de 24 meses, fornecendo assim uma perspectiva abrangente das condigdes
hidricas—sejam elas de umidade ou de seca—em uma localidade especifica. Conforme
ilustrado na Figura 8, observa-se uma variagdo significativa nas condi¢gdes de umidade em
seis estacdes meteorologicas selecionadas durante o intervalo de 2000 a 2012, caracterizado
predominantemente por periodos de elevada umidade. Contrapondo-se a esse intervalo, os
dados coletados entre os anos de 2013 e 2019 revelam uma tendéncia de intensificagdo de
condi¢des de seca.

Na Tabela 8, o intervalo de variagdo do SPI-24 nas diferentes estagdes meteoroldgicas
aponta para flutuagdes significativas nas condi¢des hidricas. Por exemplo, em Campina
Grande, o valor méximo de SPI-24 foi registrado como 1.924587, enquanto o minimo foi
-2.138502. Essa amplitude sugere que essa regido experimentou tanto periodos de umidade
significativa quanto de seca intensa ao longo do periodo de analise.

Similarmente, Jodo Pessoa e Monteiro apresentam valores maximos € minimos que
indicam a ocorréncia de condi¢des tanto de seca quanto de umidade. O intervalo entre os
valores maximo e minimo ¢ especialmente amplo em Jodo Pessoa, onde o SPI-24 varia de
1.800698 a -2.963429, enfatizando a variabilidade extrema das condi¢des hidricas na
localidade.

E importante destacar também as localidades de Patos e Souza, onde foram
registrados os valores maximos mais elevados de SPI-24, sendo 2.518448 ¢ 2.563850,
respectivamente. Estes valores podem indicar episodios de umidade excepcionalmente

elevada.
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Figura 8 - SPI 24
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
Tabela 8 - SPI —24

SPI-12

Maximo Minimo
Campina Grande 1.924587 -2.138502
Joao Pessoa 1.800698 -2.963429
Monteiro 1.641876 -2.522586
Picui 1.812801 -2.229101
Patos 2.518448 -2.742311
Souza 2.563850 -2.249191

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

3.3 Modelagem

Analisando os resultados na tabela 8, obtidos pelos modelos de Machine Learning
aplicados - Extra Trees Regressor (ET), Gradient Boosting Regressor (GBR) e Random
Forest Regressor (RF) - nas seis estacdes (Campina Grande, Jodo Pessoa, Monteiro, Picui,
Patos e Souza), ¢ possivel discorrer sobre as métricas de desempenho (MAE, MSE, RMSE,
R?, RMSLE ¢ MAPE).

Em Campina Grande o Extra Trees Regressor destacou-se com um R? de 0.7515,

indicando que o modelo foi capaz de explicar 75.15% da variancia nos dados de precipitagdo
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SPI 9. Este modelo também apresentou o menor valor para as métricas de erro MAE, MSE e

RMSE em comparagdo com os outros modelos para essa estagdo. Random Forest Regressor,
por outro lado, apresentou uma performance um pouco inferior ao ET, mas ainda
relativamente solida, com um R? de 0.5972. Gradient Boosting Regressor foi o modelo com
o menor desempenho nesta estacdo, revelando o maior MAE, MSE e RMSE, e o menor valor
de R? (0.4489) entre os trés modelos.

Em Jodo Pessoa Extra Trees Regressor obteve o melhor desempenho entre os modelos
com um R? de 0.7722, sendo o modelo que melhor explica a variabilidade dos dados em Jodo
Pessoa. Random Forest Regressor e Gradient Boosting Regressor demonstraram
desempenhos semelhantes em termos de R?, porém, o GBR resultou em um RMSE ¢ MAE
ligeiramente superior ao rf, indicando que pode ter havido uma maior dispersao dos erros.

Analisando de forma mais abrangente, o ET consistentemente produziu o maior valor
de R? em todas as estagdes, indicando uma alta explicabilidade dos dados.

O Random Forest Regressor exibiu uma consisténcia em suas previsdes, mantendo
valores razoavelmente estaveis para o R? através de todas as estacdes.

O Gradient Boosting Regressor mostrou-se o mais varidvel entre os modelos, com
uma diferenca notavel em seu desempenho entre as diferentes estagdes. Isso pode ser um
indicativo de sensibilidade a certas caracteristicas dos dados ou uma sinalizagao de que os
parametros do modelo possam necessitar de um ajuste mais refinado.

O Erro Absoluto Médio e Erro Quadratico Médio: Para todas as estagdes, o Extra
Trees Regressor demonstrou, de forma geral, valores inferiores para MAE e MSE em
comparagdo aos outros modelos, o que indica uma melhor precisdo e confiabilidade nos
dados previstos. A Raiz do Erro Quadratico Médio: Em termos de RMSE, o ET também se
destacou, pois valores mais baixos de RMSE indicam melhor desempenho do modelo.

O Erro Quadratico Médio Logaritmico: Esta métrica € particularmente interessante
para a modelagem de previsao, onde a escala do erro ¢ uma consideracao importante, sendo

essencial observar as tendéncias através dos diferentes modelos e estagoes.
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Tabela 9 - Comparativo de Desempenho dos Modelos de Aprendizado de Maquina Extra
Trees Regressor (ET), Gradient Boosting Regressor (GBR) e Random Forest Regressor (RF)
Aplicados em Seis Estacdes Meteoroldgicas: Campina Grande, Jodo Pessoa, Monteiro, Picui,
Patos e Sousa para o SPI-9.

Municipio Modelo  MAE MSE RMSE R? RMSLE  MAPE
Campina et 0.3011 0.1963 04291  0.7515 0.2022  2.2065
Grande rf 0.3702 0.3052 05392  0.5972 0.2487  3.7448
gbr 0.4404 0.3626  0.5899  0.4489 0.2804  5.3000
Jodo Pessoa et 0.3024 0.2092 04373  0.7722 0.2076  0.9896
rf 0.3852 0.3147 05375  0.6524 0.2469  1.7170
gbr 0.4641 0.3961  0.6133  0.5566 0.2924  2.6099
Monteiro et 0.2706 0.1629  0.3939  0.8440 0.1864  1.6337
rf 0.3102 0.2300 04705  0.7656 0.2181  1.9983
gbr 0.3554 0.2683 05120  0.7174 0.2314  2.6924
Picui et 0.3214 0.2194  0.4408  0.7763 0.2176  0.9097
rf 0.3343 0.2724 04837  0.7257 0.2160  0.9919
gbr 0.4018 0.3303  0.5475  0.6527 0.2573  1.2020
Patos et 0.2772 0.1676  0.3881  0.8377 0.1953  1.0255
rf 0.3221 0.2225 04532  0.7774 0.2238  1.5633
gbr 0.3761 0.2694 05077  0.7211 0.2474  1.4474
Souza et 0.2980 0.1605  0.3979  0.8170 0.2072  2.1041
rf 0.3060 0.2029 04413  0.7644 0.2229  1.4333
gbr 0.3672 0.2772 05149  0.6792 0.2601  1.848

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.Sg

Observa-se na tabela 10, que em Campina Grande, o Extra Trees Regressor
demonstrou um R? robusto de 0.8442, destacando-se como o modelo que mais explicou a
variabilidade dos dados. Ele também mostrou solidez em outras métricas, apresentando os
menores valores de MAE, MSE, e RMSE, o que reflete sua habilidade em minimizar os erros
nas previsdes. Por outro lado, o Gradient Boosting Regressor registrou maior sensibilidade e
erros, principalmente destacado por um RMSLE de 0.2678 e um MAPE de 2.0509, indicando
que suas previsdes podem ter sido desafiadas por valores atipicos ou uma distribuicao
assimétrica dos residuos.

Jodo Pessoa, o ET novamente apresenta a melhor performance em termos de R?
(0.8631), contudo, ¢ vital notar uma variagdo consideravel nas métricas de erro entre os
modelos, com o gbr exibindo uma tendéncia de previsdes menos precisas, indicada por seus

maiores valores de MAE e MSE, por exemplo. Mesmo com o maior R?, o ET apresentou um
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MAPE de 1.0797, implicando que o modelo pode ainda ser susceptivel a erros sistematicos e

que uma avaliagdo adicional dos residuos pode ser construtiva.

Em Monteiro, os modelos revelam métricas de erro mais proximas entre si, ainda que
o ET prevaleca em termos de ajuste global (R?>=0.8895). Aqui, o GBR demonstrou uma
melhora relativa em termos de consisténcia, embora ainda apresente o maior RMSLE e
MAPE entre os modelos.

Em Picui, o modelo ET se sobressai com um coeficiente de determinagao (R?) de
0.8143, oferecendo um adequado ajuste ao padrdo dos dados. Ainda assim, quando
observamos o0 MAPE elevado (1.2998), que indica uma certa amplitude nos erros de previsao
em termos percentuais, surgem questionamentos sobre a distribui¢do do erro ao longo do
periodo analisado. O GBR revela a maior volatilidade nas métricas, sugerindo que pode estar
se debatendo com a presenga de ruido ou padrdes menos 6bvios nos dados, demandando,
talvez, uma sintonia mais fina dos parametros.

Para Patos, as métricas retratam uma narrativa onde o ET domina em termos de
métricas de erro e ajuste (R* de 0.8543). O GBR, apresentando o menor R? e os maiores
valores para 0 MAE e MSE, indica que suas previsdes foram, em geral, menos precisas e
consistentes. Com um MAPE de 1.4735, o ET ainda sugere que possiveis melhorias podem
ser exploradas, talvez através da integragao de variaveis adicionais ou ajustes no tratamento
de outliers.

Souza mostra-se um caso interessante. Embora o ET apresente um alto R?*(0.8609),
um olhar para o MAPE revela uma disparidade notavel (4.5121). Esta divergéncia entre um
R? robusto e um MAPE elevado pode indicar que, enquanto o modelo captura a variabilidade
geral dos dados, ele pode estar lutando com a previsdo de certos pontos especificos —
possivelmente aqueles com altos valores de SPI, que teriam um impacto mais acentuado
sobre 0 MAPE. O Random Forest Regressor, apesar de exibir um desempenho geral solido,
também exibe um MAPE elevado (6.1354), indicando que erros sistematicos podem estar em

jogo e merecem uma investigacdo mais minuciosa.



33
Tabela 10 - Comparativo de Desempenho dos Modelos de Aprendizado de Maquina Extra
Trees Regressor (ET), Gradient Boosting Regressor (GBR) e Random Forest Regressor (RF)
Aplicados em Seis Estacdes Meteoroldgicas: Campina Grande, Jodo Pessoa, Monteiro, Picui,
Patos e Sousa para o SPI-12.

Municipio Modelo MAE MSE RMSE R2 RMSLE  MAPE
Campina et 0.2733 0.1367  0.3666 0.8442 0.1898  1.0606
Grande rf 0.3657 0.2789  0.5202 0.6612 0.2308  1.6131
gbr 0.4329 0.3357  0.5733 0.6133 0.2678  2.0509
Jodo Pessoa et 0.2575 0.1263  0.3479 0.8631 0.1900  1.0797
rf 0.3995 0.2910  0.5301 0.6846 0.2649  1.3565
gbr 0.5132 0.4183  0.6411 0.5397 0.3342  1.5097
Monteiro et 0.2294 0.1346  0.3482 0.8895 0.1596  12.5304
rf 0.2862 0.2282  0.4605 0.8055 0.2142  15.9226
gbr 0.3452 0.2531  0.4838 0.7867 0.2317  16.1387
Picui et 0.3030 0.1874  0.4179 0.8143 0.2053  1.2998
rf 0.3462 0.2485  0.4851 0.7421 0.2269  1.8960
gbr 0.4627 0.3627  0.5852 0.6342 0.2766  2.4618
Patos et 0.2671 0.1509  0.3799 0.8543 0.1966  1.4735
rf 0.2885 0.2012  0.4388 0.7993 0.2070  1.9101
gbr 0.3780 0.2860  0.5256 0.7150 0.2554  2.6850
Souza et 0.2583 0.1371  0.3504 0.8609 01743  4.5121
rf 0.2901 0.1983  0.4338 0.7798 0.2090  6.1354
gbr 0.3640 0.2432  0.4827 0.7345 0.2385  6.2883

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

De acordo com a tabela 11, os modelos para Campina Grande no contexto de SPI 24
refletem uma alta capacidade de explicar a variancia nos dados, sendo o Extra Trees
Regressor novamente o modelo lider com um R? de 0.9542. Contudo, a interpretacao precisa
ser cuidadosa ao observar 0 MAPE, que ¢ relativamente alto (5.8258) e aponta para uma
significativa discrepancia percentual nas previsoes deste modelo. Uma investigagcdo sobre a
distribuicao dos erros ao longo do tempo e em diferentes magnitudes de SPI seria uma etapa
crucial para entender a origem desta discrepancia.

Jodo Pessoa segue uma narrativa semelhante, com o ET ostentando um alto R?
(0.9517), mas igualmente com um MAPE contrastante (0.9092). Nota-se que os modelos
conseguem, de forma geral, capturar os padrdes nas séries temporais, mas este alto MAPE
pode indicar episddios de erros mais expressivos que merecem atencdo. O GBR, enquanto

captura uma propor¢do razoavel da variabilidade dos dados (R* de 0.8269), sua métrica
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MAPE sugere que a precisdo de suas previsoes pode ser problematica em certos periodos ou

faixas de SPI.

Em Monteiro, o ET exibe um robusto R? de 0.9726, mostrando forte adequacao as
variagdes nos dados de SPI 24. As outras métricas como MAE, MSE ¢ RMSE também sao as
menores entre os modelos, indicando a solidariedade desse modelo nas previsoes..

Picui apresenta um quadro onde o ET mantém uma boa explicabilidade (R* de
0.9374). O MAPE do GBR destaca-se por ser o maior entre os modelos (0.7079), apontando
para uma discrepancia mais acentuada em suas previsdes € valendo uma investigacao
adicional sobre como seus parametros estdo sendo influenciados pelos padrdes nos dados e se
uma recalibracao € necessaria.

Para Patos, os modelos de maneira geral exibem um desempenho respeitdvel, porém o
contraste entre 0 R? ¢ 0o MAPE no ET (0.9397 e 0.8697, respectivamente) sugere que 0s erros
percentuais nas previsdes nao siao uniformes e podem ser influenciados por padroes
especificos ou outliers nos dados que valem uma exploragao mais profunda.

Finalmente, em Souza, enquanto os modelos possuem uma capacidade notavel de
mapear a variabilidade dos dados (com ET liderando com R? de 0.9401), o MAPE sugere que
refinamentos adicionais na modelagem ou na selegdo de variaveis poderiam prover

melhorias, minimizando os erros percentuais nas previsoes.
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Tabela 11 - Comparativo de Desempenho dos Modelos de Aprendizado de Maquina Extra
Trees Regressor (ET), Gradient Boosting Regressor (GBR) e Random Forest Regressor (RF)
Aplicados em Seis Estacdes Meteoroldgicas: Campina Grande, Jodo Pessoa, Monteiro, Picui,
Patos e Sousa para o SPI-24.

Municipio Modelo MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE
Campina et 0.1436 0.0389 0.1920 0.9542 0.1037 5.8258
Grande rf 0.1958 0.0716 0.2630 0.9165 0.1438 5.8953
gbr 0.2768 0.1401 0.3631 0.8375 0.1871 7.3998
Jodo Pessoa et 0.1437 0.0485 0.2059 0.9517 0.1086 0.9092
rf 0.2313 0.1144 0.3325 0.8832 0.1612 2.6106
gbr 0.3131 0.1756 0.4118 0.8269 0.1966 2.0440
Monteiro et 0.1077 0.0261 0.1565 0.9726 0.0873 0.4166
rf 0.1794 0.0672 0.2579 0.9306 0.1256 0.4778
gbr 0.2402 0.1104 0.3286 0.8827 0.1663 0.9735
Picui et 0.1444 0.0546 0.2256 0.9374 0.1217 0.5456
rf 0.2167 0.1049 0.3138 0.8788 0.1581 0.5177
gbr 0.2941 0.1798 0.4180 0.7907 0.2051 0.7079
Patos et 0.1437 0.0536 0.2253 0.9397 0.1158 0.8697
rf 0.2010 0.0974 0.3071 0.8909 0.1493 1.0662
gbr 0.2882 0.1698 0.4093 0.8130 0.2023 1.7234
Souza et 0.1431 0.0482 0.2111 0.9401 0.1173 1.2024
rf 0.1933 0.0909 0.2905 0.8914 0.1438 1.4080
gbr 0.2678 0.1383 0.3656 0.8308 0.1863 1.3774

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

3.4 Previsoes

Explorando com meticulosidade as previsdes relacionadas ao Indice Padronizado de
Precipitacdo (SPI) em diferentes localidades da Paraiba, mais especificamente em Campina
Grande, Jodo Pessoa, Monteiro, Picui, Patos e Sousa, visando um profundo entendimento
acerca das projegoes climaticas e suas implicagdes nos anos de 2020 e 2021. O SPI, enquanto
indicador amplamente utilizado para caracterizar a variagdo na precipitacdo e identificar
eventos de seca e excesso de chuvas, nos oferece uma visdo sistematica e esclarecedora sobre
os potenciais cenarios de variabilidade e mudanca climatica nas regides analisadas. Neste
estudo, optamos pela implementacdo do modelo Extra Trees (ET) para a previsdo do SPI em
diferentes estacdes e localidades, dado que demonstrou um melhor ajuste aos dados e uma
notavel capacidade preditiva em cenarios de complexidade climatica, foram aplicadas as

previsoes para os anos de 2020 e 2021.
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Observa-se no grafico apresentado na Figura 9, a previsao do SPI 9 para Campina

Grande mostra um padrdo de seca persistente para os anos de 2020 e 2021, com valores de
SPI predominantemente negativos. Essa tendéncia indica periodos de seca, onde valores
abaixo de -2 sdo especialmente preocupantes, representando seca extrema. Essa situagdo pode
implicar em estresse hidrico, afetando os recursos hidricos e potencialmente a producao
agricola da regido.

Em contraste, Jodo Pessoa exibe uma condig¢do relativamente mais imida ao longo
dos dois anos, com valores do SPI na maior parte do tempo positivos ou préximos de zero. A
tendéncia de hidrologia aqui ¢ mais positiva, com valores indicando normalidade ou
condi¢cdes mais Umidas, sendo benéficas para a agricultura e outros usos dos recursos
hidricos.

Monteiro mostra uma situagdo mista, com SPI variando ao redor de zero, sugerindo
condi¢des flutuantes entre periodos secos € umidos. Vale a pena notar a tendéncia de seca
leve a moderada nos finais dos anos, o que pode ser um sinal de padrao sazonal que necessita
de mais investigacao.

A cidade de Picui apresenta um padrao interessante, come¢ando 0 ano com uma seca
significativa mas melhorando consistentemente ao longo do ano. Aqui, os meses iniciais de
cada ano podem ser criticos para os agricultores e gestores de recursos hidricos, e estratégias
de mitigacdo para estes periodos podem ser necessarias.

Patos apresenta uma tendéncia predominantemente positiva no SPI, sugerindo
condi¢des imidas ou de normalidade ao longo dos dois anos. No entanto, o final de 2021
sugere uma tendéncia para condi¢des mais secas, que pode ser um indicador para potenciais
problemas no futuro se essa tendéncia continuar.

Em Souza, ha uma oscilagdo notavel nas previsdes do SPI, alternando entre condigdes
secas e umidas. Este padrdo oscilante pode indicar uma variabilidade hidrica significativa na
regido, o que pode apresentar desafios em termos de gestdo de recursos hidricos e

planejamento agricola.
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Figura 9 - Graficos de linha das 6 estagoes referente as previsoes do SPI 9
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

As previsdes do Indice de Precipitagio Padronizado (SPI) para um periodo de 12
meses em diversas localidades oferecem uma perspectiva detalhada sobre as tendéncias de
precipitacdo e, consequentemente, sobre potenciais cendrios de seca ou excesso de
precipitacdo. De acordo com os graficos da figura 9, temos os seguintes resultados:

Campina Grande demonstra, ao longo dos anos de 2020 e 2021, uma tendéncia de SPI 12
majoritariamente negativo, indicando condicdes de seca. Os valores apresentados,

especialmente no primeiro semestre de ambos os anos, sinalizam uma situacdo de seca
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moderada a severa, requerendo estratégias robustas para a gestdo de recursos hidricos e

adocao de medidas mitigadoras.

A cidade de Jodo Pessoa apresenta uma dindmica diferenciada, com uma tendéncia
predominantemente positiva do SPI 12. Isto sugere uma condi¢cdo geral mais timida e,
consequentemente, menor susceptibilidade a periodos de seca, ao contrario, possiveis
atengdes podem ser voltadas para gestoes de periodos mais chuvosos.

Monteiro revela uma consisténcia no SPI 12 predominantemente positiva, embora
com magnitudes menores comparativamente a Jodo Pessoa. A estabilidade nos indices sugere
uma relativa seguranca hidrica, no entanto, a vigilancia constante ¢ crucial para garantir a
sustentabilidade dos recursos.

Similarmente, Picui exibe uma tendéncia positiva do SPI 12, indicando condi¢des
mais umidas, especialmente no segundo semestre dos anos analisados. Isso propde um
cenario hidrico estavel, mas a gestdo de recursos deve ser aprimorada para evitar potenciais
desafios associados ao excesso de precipitacao.

Patos mostra uma evolugdo positiva gradual no SPI 12 ao longo dos meses, sugerindo
uma transi¢ao para condi¢des mais umidas. Contudo, a alternancia e proximidade de indices
negativos indicam a necessidade de estratégias adaptativas para lidar com variabilidades na
disponibilidade de agua.

A cidade de Souza revela um padrdo onde o SPI 12 aumenta progressivamente ao
longo do ano, indicando uma recuperacdo das condi¢des hidricas apds um inicio de ano mais
seco. Este perfil refor¢a a importancia de estratégias de gestao de agua que sejam resilientes a

variag0es sazonais.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Nesta secdo, faremos uma analise das previsdes do SPI-24, como observados nos
graficos da Figura 10, para as diferentes estacdes meteorologicas, proporcionando uma
analise comparativa e insights valiosos sobre padrdes climaticos futuros.

A estacdo de Campina Grande, durante os anos de 2020 e 2021, apresenta
consistentemente valores negativos de SP-124, indicando periodos de seca. A intensidade da
seca varia, no entanto, a presenca persistente desse padrao sugere condi¢des atmosféricas
relativamente secas e implica possiveis desafios em atividades dependentes de 4gua e manejo

de recursos hidricos na regiao.
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Os dados para Jodo Pessoa indicam uma condicao relativamente estavel e imida ao

longo dos anos observados, com valores de SPI-24 oscilando majoritariamente em territorio
positivo

Monteiro apresenta uma trajetéria interessante, iniciando os anos com indices
positivos de SPI-24, indicando periodos mais umidos, e gradualmente regredindo para
valores negativos a medida que os anos avangam.

Picui mostra um padrdo generalizadamente positivo no SPI-24 ao longo dos dois
anos, sugerindo uma tendéncia para condi¢des mais umidas.
Patos retrata uma situagdao mista, oscilando entre valores negativos e positivos de SPI-24 ao
longo dos anos. Essa alternancia entre periodos mais secos e umidos cria um cendrio que
exige uma gestdo de recursos hidricos equilibrada e a necessidade de adaptacdo das
atividades dependentes das condi¢des climaticas a essa variabilidade.

Em Souza, o SPI-24 oscila de valores negativos, indicando seca, para valores

positivos, sugerindo periodos mais umidos, ao longo dos dois anos.



Figura 11 - Graficos de linha das 6 estacdes referente as previsoes do SPI 24
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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4 CONCLUSAO

Em sintese, a analise abrangente das precipitacdes pluviométricas e o subsequente
estudo do Indice Padronizado de Precipitagio (SPI) oferecem insights essenciais sobre os
padrdes climéaticos de uma regido, revelando uma interligacdo complexa entre fatores naturais
e sociais. Através dos dados coletados e das observagdes realizadas, emerge uma
compreensdo profunda da variabilidade climatica e de suas implicagdes, que transcendem
meras estatisticas para impactar diretamente a vida das comunidades.

A andlise das médias, desvios padrdo e valores extremos das chuvas em seis
diferentes estagcdes pluviométricas proporcionou um panorama geografico diversificado das
tendéncias climaticas, destacando Jodo Pessoa com a maior média de chuvas e Picui com a
menor. A visualizagdo dos histogramas evidenciou que, apesar da prevaléncia de chuvas com
valores menores, eventos excepcionais de alta intensidade ndo sdo raros, ressaltando a
necessidade de planejamento resiliente para lidar com variagdes extremas.

Ao adentrar na andlise das séries temporais, foi possivel identificar anos especificos
com precipitagdes notdveis em cada localidade. O SPI revelou sua eficacia em detectar
eventos de chuvas e secas, proporcionando uma compreensdo mais profunda da dindmica
climatica em diferentes escalas temporais. Os anos marcados por chuvas intensas e secas
severas variaram entre as estagdes, sublinhando a complexidade do clima regional e a
importancia de abordagens adaptativas para mitigar impactos adversos.

Através das diferentes escalas do SPI, ficou claro que eventos climaticos intensos
podem afetar amplamente uma regido, independentemente da escala temporal analisada. A
década de 1990 e os anos 2015, 2016 e 2017 emergiram como um periodo de secas
acentuadas, lancando luz sobre a necessidade de compreender e enfrentar tendéncias
climaticas historicas para garantir uma preparagao eficaz para eventos futuros.

A andlise das previsoes climaticas, em particular do SPI, para diversos municipios
demonstra a profundidade e a complexidade do clima regional e suas implicacdes na gestdo
hidrica, agricultura e planejamento urbano. O modelo Extra Trees Regressor (ET) destacou-se
em sua capacidade de interpretar essa variabilidade, embora persistam desafios na precisao e
aplicabilidade das previsdes. Esses resultados enfatizam a necessidade de uma abordagem
holistica na modelagem climética, combinando expertise técnica, entendimento climatico e

consideragdes sociopoliticas.
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