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Abstract. The advent of artificial intelligence nowadays has enabled association
with natural disaster prediction models focusing on intense rainfall in the
prevention of natural and extreme phenomena. This work proposes an approach
to analyzing rainfall data in the city of Sado Carlos — SP. The regression tree
approach presented aims to contribute to an assertive determination of future
rainfall data. To this end, an estimate of volumetric precipitation data was
carried out in the period from 2016 to 2023, which was close to the real
published values, with values of RMSE of 1.274, MSE of 1.624 and MAE of
0.305. With a view to future development, it is expected to apply the method in
different contexts.

Resumo. O advento da inteligéncia artificial nos dias atuais tem possibilitado
associagdo com modelos de predicdo de desastres naturais com foco em chuvas
intensas na prevengdo de fenomenos naturais e extremos. Este trabalho propoe
uma abordagem de andlise de dados pluviométricos da cidade de Sdo Carlos —
SP. A abordagem de arvore de regressdo apresentada visa contribuir com uma
determinagdo assertiva acerca de dados pluviométricos futuros. Para tanto, foi
realizada uma estimativa de dados volumétricos de precipitacdo no intervalo
de 2016 a 2023, a qual se aproximou dos valos reais divulgados, com valores
de RMSE de 1,274, de MSE de 1,624 e MAE de 0,305. Com vistas ao
desenvolvimento futuro, espera-se aplicar o método em diferentes contextos.

1. Introducio e Objetivos

O uso da inteligéncia artificial para prever os volumes de chuva tem sido um topico de
crescente interesse nos ultimos anos. Com as mudancgas climaticas causando eventos
pluviais impactantes mais frequentes e graves, previsdes precisas de chuva estdo se
tornando cada vez mais importantes. Ao usar algoritmos de aprendizado de maquina para
analisar dados historicos de clima, pesquisadores e o6rgados publicos podem identificar
padrdes e fazer previsoes futuras de chuva.

Para comegar a cidade de Sdo Carlos estd localizada no centro geografico do
estado de Sdo Paulo, com uma 4rea total de 1.136 km?, com uma populacio de 254.822
habitantes segundo IBGE Cidades (2022), e com os limites de coordenadas geograficas
de 47°30" e 48°30" Longitude Oeste e 21°30" e 22°30" Latitude Sul (Prefeitura de Sao
Carlos, 2020). Como consequéncia, os impactos das chuvas na cidade de Sao Carlos tém
sido uma preocupagdo constante para a populacao e as autoridades locais. Dessa forma,
o efeito das chuvas intensas frequentemente causam alagamentos, deslizamentos de terra
e outras formas de danos a infraestrutura da cidade. Por essa razdo, as areas mais afetadas
sdo aquelas localizadas em encostas e proximas aos corregos que cortam a cidade.



Os efeitos dessas chuvas segundo s reportagem do G1.GLOBO (2023) vao além
dos danos materiais. Desse modo, as enchentes e deslizamentos também podem ter graves
consequéncias para a saude publica, incluindo surtos de doengas transmitidas pela dgua e
pela falta de saneamento basico adequado. Portanto, populagao local tem pedido por
solugdes eficazes para minimizar esses efeitos negativos e garantir a seguranca de todos
os moradores da cidade.

Em resumo, os impactos das chuvas na cidade de Sdo Carlos s3o uma questao
séria que exige atencao e agdes imediatas por parte das autoridades e da comunidade.
Conforme a matéria divulgada pelo G1.GLOBO (2022), os dois coérregos principais da
cidade transbordaram e zona rural também teve consequéncias graves, causando
transtornos por toda cidade. Assim. a implementacdo de medidas preventivas e de
preparagdo para emergéncias ¢ fundamental para garantir a seguranca e o bem-estar da
populagdo.

Dentre os varios tipos de pesquisa preventiva climatica, a previsdao de chuvas
tende a ser de extrema importancia, pois o ambiente ¢ severamente afetado por ele.
Existem desastres naturais incontroldveis que criticamente prejudicam a vida humana, o
meio ambiente, o material da receita, as operagdes e atividades sociais. Além disso, torna-
se dificil reviver de volta a desastres com os recursos existentes restritos. Se as previsdes
forem feitas com precisdo, ajudara a detectar a possibilidade de chuvas ou tempestades
futuras, fomentando assim o gerenciamento de desastres. A previsdo ¢ destacada como a
principal preocupagdo mais técnica e cientifica confrontada pelas pesquisas.

O trabalho atual de pesquisa propde a abordagem e uso da regressao de arvore de
decisdo para prever chuvas e tempestades com base em varios dados climaticos. Nesse
método, a arvore de decisdo ¢ construida a partir dos dados de treinamento, dividindo o
conjunto de dados com base em determinados critérios nos nds internos da arvore, até
chegar as folhas que contém as previsdes, conforme Shehadeh et al. (2021).

Esta pesquisa procura preencher a lacuna encontrando solugdes tecnoldgicas sem
grandes investimentos financeiros em infraestrutura e tecnologia, de maneira criativa,
incluindo os atores envolvidos no processo da prevengdo a resposta a emergéncias. Para
tanto, sera utilizada a base de dados do INMET (2023) da cidade de Sao Carlos-SP. A
seguir, a se¢do 2 descreve a fundamentacdo teodrica, secdo 3 menciona a abordagem
proposta, as se¢oes 4 e 5 descrevem, respectivamente, os resultados e discussdes,
finalizando assim com a se¢ao 6 com a conclusao do artigo.

2. Fundamentacao Tedrica

Usman et al. (2023), apresentaram um comparativo entre algoritmos de
aprendizado de maquina. A pesquisa propde-se a discutir o desempenho entre os
algoritmos de regressao linear multipla, regressdo de floresta aleatoria e redes neurais,
utilizando dados de precipita¢do da cidade Semarang, Indonésia. Com relagao ao uso de
métricas para avaliacdo dos modelos, utilizaram Erro Absoluto Médio (MAE) e Erro
Médio Quadratico (RMSE). Finalizando, o modelo de rede neural apresentou melhor
desempenho para o célculo de volume diario de chuva.

Em seu trabalho, Yovan Felix et al. (2019) dispde do algoritmo K-means de
aprendizado de maquina. Como resultado, a abordagem foi descrita seguindo um fluxo



de etapas sequenciais como: cole¢do de conjunto de dados, pré-processamento, filtragem,
sele¢do de recursos, e por ultimo o cluster K-means. Para finalizar, ¢ apresentado uma
comparagdo entre os algoritmos K-means, Fuzzy Logic e Neuro-fuzzy Genetic. Em
resumo, considerando as métricas de acuracia e tempo de processamento, K-means obteve
melhores resultados.

Posteriormente, Dananjali et al. (2020) equipara 3 técnicas de mineragao de dados
com objetivo de prever chuvas semanais utilizando dados do distrito de Badulla, Sri
Lanka. Consequentemente, os modelos utilizados foram: regressao linear, arvore modelo
MS5P e otimiza¢ao minima sequencial (SMO). No artigo apresentaram, varias métricas
como forma de avaliar os algoritmos, como: MAE, RMSE, Erro Médio Quadratico
Relativo (RRSE), Erro Absoluto Quadratico (RAE) e Dire¢do de Precisao (DA). Para
finalizar, a arvore modelo M5P registrou resultados melhores e obteve uma correlagdo
maior entre os valores de precipitagdo real e o previsto.

Do mesmo modo, Li et al. (2023) aborda um estudo de caso envolvendo os dados
de duas cidades da China, Zhengzhou e Jiangxi respectivamente. Em relagdo ao uso do
modelo WaterLogging da RainStorm, os resultados mostram que o método € capaz de
avaliar efetivamente a capacidade da rede suportar desastres. Por outro lado, o modelo
treinado pode ser aplicado em apenas uma area, tornando dificil avaliar a resiliéncia das
redes de distribui¢do urbana em outras regides. Logo, é preciso considerar o impacto da
tempestade com diferentes duragdes de chuva na rede de distribuigdo. Além disso, é
necessario estudar um método aprimorado do algoritmo de simulagdo de Monte Carlo
para melhorar a eficiéncia do calculo.

3. Apresentacio da abordagem

3.1. Visao geral

Com respeito ao uso da inteligéncia artificial (IA) e a descoberta do conhecimento, sdo
areas essenciais para a extracao de informagdes valiosas a partir de grandes conjuntos de
dados. Resumidamente. a IA envolve a identificacdo de padrdes, correlagdes e tendéncias
nos dados, enquanto a descoberta do conhecimento refere-se a aplicagdo desses padrdes
para a tomada de decisdes e a criacao de solucdes inovadoras.

Ambas as areas sao fundamentais para a andlise de dados em diversas areas,
incluindo negdcios, ciéncia, saude e tecnologia. Para resumir, o processo de descoberta
do conhecimento e padrdes, envolve vdrias etapas, como a selecdo e preparagdo dos
dados, a aplicacdo de algoritmos, a avaliacdo e interpretacdo dos resultados, e a
implementagdo de solugdes baseadas nesses resultados.

Conjunto de dados I

Em relacdo a linguagem de programagao utilizada no estudo, decidiu-se usar o
Python, por ser tratar de uma linguagem de alto nivel, interpretada por script, de tipagem
forte e dinadmica, segundo python Software Foundation (2023). Em segundo lugar,

Web scrapping
dos dados

Analise ¢ mineragio
dos dados

Pré-pr

Figura 1 - Viséo Geral do Processo



optamos pela plataforma Google Colab para a implementacao e visualizacdo dos dados e
analise. A figura 1, demonstra a visao do geral do processo.

3.2 Colec¢ao de conjuntos de dados

Com referéncia ao conjunto de dados, serdo utilizados os dados do INMET (2023), como
fonte primaria dos dados. Em seguida, sera descrito o periodo temporal selecionado para
analise, de 2016 até 05/2023.

3.3 Web scrapping dos dados

Para comecar, o web scraping é o processo de extracdo de dados de sites. Entretanto,
envolve o uso de ferramentas automatizadas para coletar informagdes de paginas da web
e, em seguida, salva-las em um formato estruturado. Essa técnica ¢ comumente usada por
empresas e pesquisadores para coletar dados sobre as condi¢des do clima e realizar anélise
de tendéncias. Para concluir, a raspagem da web também pode ser usada para andlise e
visualizacao de dados, o que pode ajudar as os pesquisadores e 6rgaos publicos a tomar
decisoes mais assertivas (Thapelo et al., 2021).

3.4 Pré-processamento dos dados

No que se diz a respeito, ao pré-processamento dos dados ¢ uma etapa fundamental na
analise preditiva de dados climaticos. Nessa etapa, os dados brutos coletados, sdo
submetidos a diversas técnicas de limpeza, transformacdo e normalizagdo para garantir
que sejam adequados para a analise. E importante lembrar que os dados climaticos sio
extremamente complexos e apresentam diversas fontes de ruido, como falhas nos
sensores, erros de medicdo e fendmenos climaticos extremos. Portanto, o pré-
processamento dos dados € essencial para garantir que a analise seja precisa e confidvel
(Juneja & Das, 2019).

Além disso, o pré-processamento dos dados também pode envolver a sele¢do de
recursos relevantes, a identificacdo de padrdes e a reducdo da dimensionalidade dos
dados. Essas técnicas podem ajudar a melhorar a eficiéncia do modelo preditivo e a
reduzir o tempo de processamento necessario para gerar resultados precisos.

Inicialmente, foram implementadas varidveis sazonais conforme observada na
Figura 2, e a decomposi¢do da série temporal. A utilizagdo de técnicas de analise de séries
temporais tem se tornado cada vez mais popular no campo de previsdes de dados

climaticos. Esses métodos envolvem a andlise de pontos de dados sequenciais ao longo
de um periodo, com o objetivo de identificar padrdes e tendéncias nos dados.

Figura 2 - Séries temporais

Em seguida, visualizou-se a volumetria de precipitagdo da média mensal por anos (em
mm). Por meio da Figura 3, constatamos que a precipitagio média se encontra
concentrada nos trés ultimos meses € nos trés primeiros meses de cada ano.
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Figura 3 - Volumetria de precipitacio da média mensal

Apos isso, verificamos e avaliamos a demonstragdo da volumetria de precipitacao

total mensal (em mm), a Figura 4 demonstra que os anos de 2020 ¢ 2023 apresentaram
uma volumetria acentuada em comparagao aos outros anos do periodo selecionado.
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Figura 4 - Volumetria de precipitacao total mensal

Nao menos importante, na Figura 5 evidenciou-se o mapa de calor entre as

variaveis do conjunto de dados. O coeficiente de correlacio de Pearson indica a
associacdo entre duas variaveis, conforme Karatayev et al. (2022). Na anélise realizada,
encontra-se uma correlagdo entre a precipitagdo e variaveis de temperatura de orvalho e
dados extraidos do vento. Por tltimo, varidveis de umidade e temperatura apresentam
uma alta correlacao entre si.

3.4 Métricas utilizadas no Modelo

Conforme Singh Kushwah et al. (2022), as métricas mais comumente utilizadas para
avaliagcdo de modelos de arvore de decisdo sao:

MSE: ¢ uma medida do erro médio quadratico entre as previsdes do modelo e os
valores reais do conjunto de dados. Ele calcula a diferenga entre cada valor
previsto e seu valor correspondente real, eleva essa diferenca ao quadrado e tira a
média desses quadrados;

MAE: ¢ uma medida do erro médio absoluto entre as previsdes do modelo e os
valores reais do conjunto de dados. Ele calcula a diferenga absoluta entre cada



valor previsto e seu valor correspondente real, e em seguida, tira a média dessas
diferencas;

e RMSE: ¢ calculado tomando a raiz quadrada do MSE. O MSE ¢ a média das
diferengas ao quadrado entre as previsoes e os valores reais, enquanto o RMSE ¢
a raiz quadrada dessa média.

Mapa de calor de correlacao das variaveis climaticas
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Figura 5 - Correlagéo de Pearson das variaveis

3.5 Aprendizado de maquina: Arvore de Decisio

Conforme Charbuty e Abdulazeez (2021), o uso do modelo de arvore de decisdo
¢ uma técnica amplamente utilizada para previsao de chuvas em diferentes regides do
mundo. A sua aplicacdo tem se mostrado eficaz para identificar as varidveis mais
relevantes e seus respectivos impactos nas condigdes climaticas. Essa abordagem requer
o entendimento das informagdes meteoroldgicas disponiveis, bem como a escolha
adequada das variaveis que serdo utilizadas na constru¢do do modelo. Além disso, €
importante ressaltar que a precisdo da previsao pode ser aprimorada através da utilizagao
de técnicas complementares, como a analise de dados historicos e o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina. Devido a eficiéncia, desempenho e a capacidade de lidar com
uma variedade de problemas em aprendizado de maquina, o XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) foi utilizado para a previsao dos dados. Para ser ilustrar, a Figura 5 demonstra
o codigo criado.



datal = df.dropna()
dtl,y_dtl = datal.drop(['f
x_trainl,x_testl,y_trainl,y_test

dtrain = DMatr
dtest = DMatr

_trainl,y_trainl)
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params = {'tr

model = xgb.train(params,
num_boost_round = 999,
dtrain=dtrain)

h'],axis=1),datal.precipitacao_total_h
st_split(x_dtl,y_dtl,test_size=0.2,shuffle=F

yhatl = model.predict(dtest,ntree_limit = model.best_ntree_limit)

mae = mean_absolute_error(y_testl,yhatl)
mse = mean_squared_error(y_testl,yhatl)

Figura 5 — codigo do XGBoost

4. Resultados

Com relacao aos resultados obtidos, pode se observar a relagao calculada na Tabela 1.
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Figura 6 — Modelo de regresséo de volumetria

Composicao dos dados usados e gerados pelo modelo de regressao de volumetria de precipitacao (mm)
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Com referéncia ao modelo de regressao de volumetria, Figura 6, 80% dos dados

foram utilizados para treino do modelo, os 20% restantes usados para testes. Logo,
visualizamos a diferenga entre a Previsao encontrada e o dado real. Finalmente, na Figura
7 demonstra-se um teste de regressdo de volumetria comparando a Previsdo estimada e
dados reais do conjunto de dados.
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Figura 7 — Teste de regresséo de volumetria

5. Discussao

Em primeiro lugar, o modelo apresentou um MSE de 1,624, que indica a média dos erros
quadrados das previsoes em relacdo aos valores reais. Logo, quanto menor o valor do
MSE, melhor ¢ o desempenho do modelo, sugerindo que as previsdes estao mais proximas
dos valores reais. Nesse caso, o valor do MSE indica que o modelo tem uma quantidade
moderada de erro quadrado médio.

Posteriormente, 0 MAE encontrado de 0,305, que representa a média dos erros
absolutos das previsdes em relagdo aos valores reais. Portanto, um valor mais baixo do
MAE indica que o modelo tem previsdes mais precisas, com erros menores em
magnitude. No caso apresentado, o valor do MAE sugere que o modelo tem um
desempenho satisfatdrio, com erros absolutos médios relativamente baixos.

Por ultimo, o RMSE calculado foi de 1,274. O RMSE ¢ uma métrica semelhante
ao MSE, porém ¢ mais sensivel a valores discrepantes, pois envolve a raiz quadrada dos
erros quadrados. Mais detalhadamente, quanto menor o valor do RMSE, melhor ¢ o
desempenho do modelo. Neste caso, o valor do RMSE indica que o modelo tem um nivel
moderado de erro médio em relagao aos valores reais.

Para finalizar, com base nas métricas MSE, MAE e RMSE, pode-se concluir que
o modelo de regressdo de arvore XGBoost apresenta um desempenho razoavel na
previsdo da volumetria de precipitagdo. No entanto, ¢ importante considerar o contexto
especifico da aplicagdo e avaliar as métricas em relagdo as necessidades e requisitos do
problema em questao.

6. Conclusao

A utilizacdo da IA na pesquisa preventiva climatica e na previsao de volumes de
chuva tem sido uma das 4reas de pesquisa mais promissoras dos ultimos anos. Com o
avango da tecnologia, tem sido possivel desenvolver modelos de previsao climatica cada
vez mais precisos, que permitem aos pesquisadores identificar padrdes climaticos e prever
eventos extremos com maior antecedéncia. Além disso, a A tem sido empregada na
analise de grandes conjuntos de dados, o que possibilita uma compreensdo mais profunda
dos fendmenos e uma melhor previsao das mudancgas climéaticas futuras.

Em relacdo a fundamentacao tedrica, foram citados trabalhos relacionados ao uso
da TA com foco em previsao de volumetria pluviométricas. De modo geral, as lacunas
encontradas, os resultados finais e métricas apuradas permitem o estudo e
desenvolvimento de novas técnicas. No que diz respeito a abordagem apresentada no
artigo, foi desenvolvido e implementado um processo envolvendo etapas como: coleta,
pré-processamento e analise dos dados pluviométricos. Em resumo, a abordagem



proposta apresentou resultados melhores referente as métricas mais utilizadas para
avaliacdo de modelos. Além de ser de facil manuseio e com uso de poucos recursos, tanto
financeiros como tecnolégicos.

A regressao de arvore, representada pelo XGBoost, demonstrou ser uma forma
util na previsdo da volumetria de precipitagdo. Com sua capacidade de modelar
relacionamentos complexos e nao lineares entre os dados, essa técnica € capaz de capturar
padrdes e tendéncias relevantes, contribuindo para uma previsdo mais precisa. Ao
considerar fatores como a topografia, o uso do solo e as caracteristicas climaticas
especificas da regido de interesse, 0 modelo de regressdo de arvore pode oferecer insights
valiosos para a identificagdo de areas de maior risco e a definicdo de medidas de
prevencao e mitigacao de desastres naturais.

O modelo apresentou um MSE de 1,624, indicando a média dos erros das
previsdes em relacdo aos valores reais. Quanto menor o valor do MSE, melhor o
desempenho do modelo, sugerindo previsdes mais precisas. O MAE encontrado foi de
0,305, um valor mais baixo dessa métrica aponta que o modelo tem previsdes mais
precisas, com erros menores em magnitude. Logo, o RMSE calculado foi de 1,274,
indicando um nivel moderado de erro médio em relagdo aos valores reais. Em resumo, o
modelo de regressao XGBoost tem um desempenho razoavel na previsdo da volumetria
de precipitagdo, mas ¢ importante avaliar as métricas de acordo com as necessidades do
problema.

Em relacdo as pesquisas futuras, preve-se o estudo de algoritmos de aprendizado
de maquina, especialmente para a predigdo quanto ao volume de chuva, com foco no
aumento de correlagdo e melhora nos resultados de métricas utilizadas. Dessa forma, o
aprimoramento de um modelo de predi¢do pontual, pode ser viavel em aplicagcdes mais
extensivas abrangendo um volume maior de dados e andlise de informagdes em fungdo
das especificidades de outros cenarios e cidades.
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