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Uma avaliacdo de algoritmos de regressao para
predicao de volume de chuva

Guilherme S. E. Ferreira e Dianne S. V. Medeiros

Resumo— A ocorréncia de eventos extremos que provocam
catastrofes naturais é de dificil previsio devido a natureza
caédtica desses eventos. Uma primeira etapa para prever esses
eventos com precisio no tempo é construir modelos capazes de
prever o nivel de chuva em janelas de tempo curtas. Este artigo
avalia o desempenho de 10 algoritmos de regressio a fim de
identificar aqueles que geram modelos assertivos para prever o
nivel de precipitacio a cada hora. Sao analisados o coeficiente de
determinacio e a raiz do erro quadratico médio, calculados para
cada modelo obtido. Os resultados mostram que os algoritmos
floresta aleatéria e regressdo polinomial de grau 3 alcancam os
menores erros médios, sendo candidatos potenciais para previsiao
de chuvas.

Palavras-Chave— Analise de desempenho, regressao, predicio
de chuva.

Abstract— The occurrence of extreme events that cause natural
catastrophes is difficult to predict due to the chaotic nature of
these events. A first step to accurately predict these events in
time is to build models capable of predicting the rainfall level in
a short time-window. This paper evaluates the performance of
10 regression algorithms in order to identify those that generate
assertive models to predict the level of precipitation at each hour.
We analyze the coefficient of determination and the root mean
square error, calculated for each model. The results show that
the random forest and degree 3 polynomial regression algorithms
achieve the lowest average errors, being potential candidates for
rainfall forecasting.
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I. INTRODUCAO

As frequentes tragédias causadas pelas fortes chuvas trazem
prejuizos econdmicos e de vidas humanas a nacdo. Em Petré6-
polis, Rio de Janeiro, por exemplo, as fortes chuvas ocorridas
em fevereiro de 2022 deixaram ao menos 241 mortos!. Os
efeitos dessas tragédias podem ser mitigados por um sistema
de alerta antecipado eficiente. No entanto, esses sistemas sao
complexos de serem desenvolvidos porque eventos extremos
que provocam catdstrofes naturais, como tempestades que
inundam cidades, tm uma natureza cadtica [1]. A previsdo
numérica de tempo é o método tradicional para prever chu-
vas fortes. Os modelos matemadticos simulam a atmosfera e
preveem o estado futuro do clima. Esse método, no entanto,
nao € apropriado para previsao regional em futuro préximo
(nowcasting) devido a baixa resoluc¢do temporal e espacial [2].
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Sistemas de alerta antecipado sdo dependentes de conhecer
essa previsdo para o futuro préximo para que os alertas sejam
gerados. Dessa forma, uma abordagem alternativa é necessdria
para complementar as predicdes numéricas em uma escala
temporal e espacial menor. Esse complemento pode ser feito
por classificadores que preveem a ocorréncia de chuva e
regressores que preveem o volume de chuva [3].

Diversos trabalhos focam na predi¢do de chuvas utilizando
algoritmos de aprendizado profundo, obtendo modelos asser-
tivos com variadas estruturas e tipos de redes neurais [4].
Normalmente, redes neurais apresentam melhor desempe-
nho quando s@o usadas para prever o nivel de precipitacdo
anual [5]. Outros trabalhos utilizam algoritmos de aprendi-
zado de mdaquina para realizar a predi¢do, como a regressiao
linear [6]. Cramer et al. [7] comparam o desempenho de um
algoritmo de estado-da-arte, a Cadeia de Markov estendida
para predi¢do de chuva, com o desempenho de seis algoritmos
de inteligéncia artificial, incluindo aprendizado profundo. Os
algoritmos de inteligéncia artificial superam o desempenho da
cadeia de Markov estendida, indicando que os sistemas de
predi¢do de chuva podem se beneficiar desses algoritmos.

Nesse contexto, este artigo tem como objetivo avaliar diver-
sos algoritmos de regressdo para previsdo do volume de chuva.
Diferentemente dos trabalhos citados, a ideia é construir mo-
delos capazes de prever o volume de chuva em escala temporal
pequena, a cada hora. Assim, 10 algoritmos de regressao sao
aplicados a um conjunto de dados puiblico’. A avaliacio de
desempenho compara os coeficientes de determinagio, R2, e
a raiz do erro quadritico médio (Root Mean Square Error
— RMSE) obtidos. Os resultados mostram que os algoritmos
Floresta Aleatoria (Random Forest — RF) e Polinomial de
grau 3 sdo candidatos promissores para compor um sistema
inteligente de alerta e previsao de chuvas e como contribuicao
para trabalhos futuros foi visto que os algoritmos de regressdo
linear ndo servem para 0 nosso proposito.

II. METODOLOGIA

Utiliza-se a biblioteca Sci-kit Learn do Python para treinar
e testar os algoritmos de regressdo Linear, Poisson,Normal,
Lasso, Ridge, Polinomial com diferentes graus, K-Vizinhos
Mais Préximos, K-Nearest Neighbors — KNN), RF e Arvore
de Decisdo (Decision Tree — DT). Sao selecionadas 5 cidades
do conjunto de dados, com caracteristicas climdticas distintas,
e os modelos sdo treinados e testados individualmente para
cada cidade utilizando uma propor¢do de dados de treino/teste
de 80%/20%. As cidades selecionadas para a avaliagdo sdo
Sdo Paulo, Belém, Curitiba, Goiania e Salvador. Utiliza-se um
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espago temporal de 13 anos, com registros de informagdes
climdticas a cada hora. As varidveis independentes usadas sio
pressdo atmosférica ao nivel da estagcdo, pressdo atmosférica
mdaxima na Hora Anterior (H.A.), pressdo atmosférica minima
H.A., temperatura do ar - bulbo seco, temperatura do ponto
de orvalho, temperatura maxima H.A., temperatura minima
H.A., temperatura de orvalho maximo H.A., temperatura de
orvalho minimo H.A., umidade relativa maxima H.A., umidade
relativa minima H.A., umidade relativa do ar, direcdo do vento,
rajada méxima do vento e velocidade do vento. Remove-se os
registros com dados incompletos e com valores incoerentes,
como -9999 em diversas varidveis. A varidvel dependente con-
siderada € a precipitacao total. O desempenho de cada modelo
¢ avaliado por meio do RMSE e do R? obtidos para o conjunto
de teste. Utiliza-se o RMSE por prover informagdes sobre o
desempenho a curto prazo de um modelo, possibilitando uma
comparagdo entre o valor real e o previsto. Ademais, erros
grandes na predi¢do do volume de chuva podem ser graves e
o RMSE se caracteriza por penalizar mais esses erros.

III. RESULTADOS

A defini¢do do pardmetro k£ para o KNN ¢é feita pelo método
do cotovelo (elbow method), variando-se o valor de k de 2 a
10. A Figura 1 mostra que os valores de k 6timos obtidos
para as cidades estdo em torno de 3. O valor de k usado foi
3, exceto em Goids que foi utilizado k igual a 4. As Figuras 2
e 3 mostram os valores médios de R? e RMSE obtidos, com
um intervalo de confianca de 95%. Os valores médios de R?
sdo menores que 0,62, indicando que a varidvel dependente
ndo tem relacdo linear com as varidveis independentes. J4 os
valores médios RMSE sdo baixos, sendo limitados a menos
de 2 mm de volume de chuva em uma janela de 1 hora.
Os menores erros sdo encontrados para os algoritmos RF e
Polinomial de Grau 3 (Poly 3). O algoritmo RF durante o
treino apresenta R? de aproximadamente 0,9 para todas as
cidades, um bom resultado que ndo é observado no teste.
Isso indica a possibilidade de sobreajuste aos dados para esse
modelo.

Destaca-se que, apesar de o algoritmo RF apresentar um
bom resultado para o RMSE, esse algoritmo ndo € capaz de
extrapolar valores. Dessa forma, o intervalo de valores preditos
¢é limitado pelos valores mais altos e mais baixos nos dados
de treinamento, o que pode limitar a previsdo de chuvas mais
intensas do que as ja vistas pelo modelo no treinamento.
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Fig. 1. Método do cotovelo para determinar o k 6timo para o algoritmo

KNN aplicado a cada cidade.
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Fig. 2. Meédia do coeficiente de determinagdo, R2, obtido para os modelos
gerados pelos algoritmos para cada cidade.
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Fig. 3. Meédia da raiz do erro quadratico médio, RMSE, obtido para os
modelos gerados pelos algoritmos para cada cidade.

IV. CONCLUSOES

Este artigo avaliou 10 algoritmos de regressdo visando gerar
modelos para previsao de volume de chuva em uma janela de
tempo de 1 hora. Os algoritmos foram aplicados a dados de 5
cidades que possuem diferentes comportamentos climaticos.
Os resultados mostraram que os algoritmos RF e Poly 3
apresentaram as menores médias de RMSE para todas as
cidades e ha indicios de sobreajuste para o modelo RF obtido.
Como trabalhos futuros, pretende-se estender a base de dados
e refinar os modelos, investigando a importancia das varidveis
independentes. Vislumbra-se avaliar outros algoritmos nio
lineares e séries temporais para prever chuva intensa.
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