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ABSTRACT

Statistical interpolation methods used to adapt data do not adequa-
tely capture the spatiotemporal dependencies of meteorological
data. This work proposes the use of Graph Convolutional Neural
Networks (GCNs) for precipitation interpolation and forecasting.
The experiments utilized radar data and in-situ station data. Compa-
ring GCN interpolation with the statistical Inverse Distance Weigh-
ting (IDW) method, preliminary results indicate that GCNs exhibit
better accuracy in extreme precipitation events, also showing pro-
mise in events of lesser magnitude.
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1 INTRODUCAO

As condigdes atmosféricas tém implica¢des significativas em diver-
sos campos como agricultura, transporte e seguranca publica. O
monitoramento e previsdo dessas condi¢cdes podem ajudar a miti-
gar e prevenir os impactos adversos de eventos climaticos severos,
incluindo a perda de vidas humanas. Atualmente, os Modelos de
Previsdo Numérica do Tempo (NWP) sdo amplamente utilizados
para estimar condi¢des climaticas futuras, simulando a fisica da
atmosfera com base em dados observados por instrumentos me-
teoroldgicos e técnicas matematicas. No entanto, modelos NWP
sdo computacionalmente intensivos. Por outro lado, modelos de
Aprendizado de Maquina (AM) tém ganhado destaque na captura de
padroes espaco-temporais e previsdo de curto e longo prazos, com
custos computacionais mais baixos e tempos de previsdo menores.
Por conta disso, diversos trabalhos recentes tém buscado empregar
AM na geragdo de modelos de previsdo do tempo [4, 8].

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) sdo amplamente empre-
gadas no treinamento de modelos de previsdo do tempo [2, 10]. No
entanto, sua arquitetura limita-se a operar sobre dados em grade,
tais como os gerados por instrumentos meteoroldgicos como ra-
dar e satélite. De outro lado, dados de estacdes telemétricas (ET),
e.g. temperatura, umidade e velocidade do vento, sdo significativa-
mente valiosos no monitoramento e previsdo do tempo. ETs sio
normalmente instaladas em pontos mais estratégicos em relacdo
a cada area de interesse, resultando em uma malha de dados com
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distribuicdo espacial irregular, o que dificulta o emprego desses
dados em CNNs. Devido a sua importancia, dados coletados por
ETs sdo interpolados para uma matriz regular, adequando-os ao
treinamento em uma CNN [5, 7]. Os processos de interpolagéo tra-
dicionalmente empregados baseiam-se em métodos estatisticos (e.g.
distancia inversa, kriging), porém falham em capturar as dependén-
cias espaco-temporais inerentes aos dados meteoroldgicos.

Ja as Redes Neurais Convolucionais para Grafos (GCN) foram
desenvolvidas para viabilizar o processo de convolugdo das CNNs
em estruturas irregulares de dados. Zhou et al. [11] empregaram
dados de direcio e velocidade do vento do CERA-SAT [3] junta-
mente com dados de ETs para treinar uma GCN para a previsdo de
concentracdo de poluente no ar. Os dados sdo modelados em um
grafo dirigido onde um vértice representa uma ET e uma aresta
representa a distincia entre duas estacdes, distancia essa calcu-
lada com base nas condi¢des do vento. No entanto, as predicdes
limitam-se aos pontos com ETs.

Lewenfus et al. [6] buscaram contornar tal limitacio em um
modelo de previsdo treinado em GCN com dados de temperatura
oriundos de 430 ETs dos Estados Unidos. A técnica consistiu em em-
pregar processamento de sinais em grafos para definir uma funcéo
de interpolagido ¢. O modelo é entdo treinado com um subcon-
junto S < N dentre N ETs. Os valores s preditos pelo modelo
sdo interpolados pela funcéo ¢ para obter um vetor §j de tamanho
|N|. Da mesma forma, os rétulos ys de S também séo interpolados
pela func¢io ¢ para um vetor y de tamanho |N| para viabilizar o
processamento da funcéo de custo e a convergéncia do modelo.

Um ponto em comum nos trabalhos encontrados na literatura re-
side no processo de interpolacéo ser uma etapa de pré-processamento
dos dados. Dado esse contexto, este trabalho tem por objetivo em-
pregar GCNs e CNNs na tarefa de interpolacéo e previsdo de pre-
cipitacdo. A questdo de pesquisa consiste em avaliar a acuracia de
modelos de previsao do tempo que incorporam o aprendizado do
processo de interpolagdo a arquitetura de AM.

A area de estudo deste trabalho é a cidade do Rio de Janeiro. Os
experimentos envolveram o uso de dados do radar meteorolégico
do Instituto Estadual do Ambiente (INEA) e de ETs do Instituto Na-
cional de Meteorologia (INMET) e do Alerta Rio. Na avaliacio, com-
paramos as acuracias obtidas com a interpolacéo estimada por GCN
e com método estatistico de interpolacdo por Inverso da Distancia
Ponderada (IDW) [9]. Nossos resultados preliminares mostram que
as GCNs obtém melhor acuracia em eventos mais extremos de pre-
cipitacao e alcancam resultados promissores em eventos de menor
magnitude.
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Além desta introdugéo, a Se¢do 2 aborda a metodologia utilizada
neste trabalho e detalhada as fontes dos dados meteoroldgicos utili-
zados e os procedimentos de pré-processamento aplicados. A Se¢éo
3 detalha a configuracio do experimento e apresenta os resultados
obtidos. Finalmente, a Secdo 4 destaca as principais conclusdes e
apresenta as direcdes de trabalhos futuros.

2 METODOLOGIA

Na Figura 1 é apresentada uma visio geral da técnica de interpola-
¢do proposta neste trabalho. Os dados coletados pelos instrumentos
meteoroldgicos sdo introduzidos na rede na forma de séries tem-
porais de grafos. As camadas da GCN tém a tarefa de aprender
a interpolar os dados. Os dados interpolados sdo entdo passados
como entrada para uma CNN que aprende os padrdes espaciais e
temporais processando a tarefa de regressdao. Como saida, a rede
gera as previsdes da variavel meteorolédgica de interesse para passos
de tempo futuros.

>

i3t
= @EEE = ) PREDIGOES

223!

odwa)]

-

Figura 1: Visao geral da arquitetura. As séries temporais de
grafos sao passadas como entrada para a GCN que interpola
os dados. Os dados interpolados siao passados para a CNN que
aprende os padrdes espacias e temporais dos dados e gera as
predicdes.

O problema aqui abordado consiste em uma tarefa de aprendi-
zado semi-supervisionado, uma vez que nio conhecemos o valor
de precipitacido para toda a area de interesse. Cada instrumento
meteoroldgico coleta diferentes subconjuntos de variaveis. Além
disso, decisoes estratégicas ou falhas nos equipamentos podem in-
terromper o monitoramento por horas, ou até mesmo dias. Dado
esse cenario, poderiamos modelar o problema para aprendizado so-
bre grafos heterogéneos e dinamicos, i.e., grafos em que os vértices
possuem diferentes atributos e que variam sua topologia ao longo
do tempo. No entanto, para fins de simplificacdo, modelamos o pro-
blema como aprendizado sobre grafos homogéneos e estaticos. Para
viabilizar tal modelagem, aplicamos técnicas sobre o processamento
dos dados abordadas na Secéo 2.2.

Formalmente, o problema é definido como segue. Considere que
M = ((V S,X(t)) represente um grafo homogéneo no passo
de tempo t € {1,2,...,T}. V representa as coordenadas (latitude,
longitude) que é definido pela unido de coordenadas de uma grade
regular de aproximadamente 3 km de resolugio e as coordenadas
associadas as ETs. & é definido por um limiar de distancia entre
as coordenadas empregando a distancia Haversine. X € RIVIxd
representa a matriz de caracteristicas (varidveis meteoroldgicas)
associadas aos vértices. O modelo de interpolacéo é treinado para
aproximar uma funcio f(-) que mapeia uma sequéncia de varia-
veis meteorologicas observadas para uma grade regular de valores
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de precipitacéo: Z(t) = f(g(t), Q(t_l), o Q([_T_l)), em que T
representa o tamanho da série temporal de entrada e Z representa
a matriz de valores de precipitagio interpolados.

2.1 Dados Meteorologicos

O experimento empregou duas fontes de dados. A primeira é relativa
ao radar meteorolégico do INEA instalado na coordenada (lat: -
22.99325, lon: -43.58794). A segunda corresponde a ETs do INMET
e do Sistema Alerta Rio. A Figura 2 apresenta a localizacdo dos
instrumentos. O radar do INEA é do tipo banda S, dupla polarizagao,
em operacio desde 2015 e fornece, dentre outras variaveis, dados de
refletividade! na atmosfera com resolucéio espacial de 500 metros. A
cada 5 min o radar escaneia a atmosfera em 360° de azimute, em sete
niveis de altitude, em um raio de abrangéncia de 250 km. Dentre as
33 ETs do Alerta Rio, dois sdo estacdes meteorologicas completas,
cinco sdo estagdes meteoroldgicas parciais, i.e., ndo observam todas
as variaveis meteoroldgicas e 26 sdo pluviémetros, com resolucéo
temporal de 15 minutos. As variaveis meteorologicas observadas
sdo pressao atmosférica (mB), temperatura (°C), ponto de orvalho
(°C), umidade relativa do ar (%), direcdo do vento (°(gr)), velocidade
do vento (m/s) e precipitacdo (mm). As quatro estacdes do INMET
sdo meteorologicas completas, com resolucdo temporal de uma
hora. Usamos as seguintes categorias de precipitacdo definidas pela
equipe do sistema Alerta Rio, conforme a quantidade de precipitacéo
observada em mm/h, a seguir: i) fraca: [0, 5); ii) moderada: [5, 25);
iii) forte: [25,50) e; iv) extrema: [50, inf).

Figura 2: Localizacao dos instrumentos de observaciao. Pon-
tos em verde representam os pluviometros do Alerta Rio. Os
icones de informacio nas cores verde, laranja e azul represen-
tam, respectivamente, as estacdes meteorologicas do Alerta
Rio, as estacoes meteorologicas do INMET e o radar mete-
orolégico do INEA. O icone de estrela representa a estacio
tijuca_muda.

2.2 Pré-processamento dos Dados

Dados de precipitacdo tém por caracteristica serem significativa-
mente desbalanceados, i.e., muitos dias sem chuva. Além disso, o
1A refletividade ¢ uma das variaveis registradas a partir do eco gerado pelas ondas ele-

tromagnéticas irradiadas pelo radar. Essa variavel detecta a presenca de hidrometeoros
na atmosfera, tais como agua, gelo e neve.
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volume de dados gerados pelo radar do INEA é de cerca de 1,3 GB
por dia. Por conta disso, foram selecionados somente os dias em
que ocorreu chuva acumulada em uma hora acima de 25 milime-
tros. Para cada dia selecionado, o dia anterior também foi incluido,
totalizando 224 datas entre 2016 e 2023. Os dados de radar foram
agregados espacialmente para cada vértice em G com base nas ob-
servacdes em um raio de 1,5 km a partir do vértice, em resolucdo
temporal horaria, limitado as observacdes até 2 km de altitude de-
vido ao efeito conhecido como cone do siléncio®. No processo de
agregacao foram geradas as features média, minimo, maximo, 1°
quartil, mediana e 3° quartil em relagéo a refletividade observada
dentro do raio.

Os dados das estagoes do Alerta Rio e INMET passaram por um
processo de curadoria em que foram tratadas as seguintes questdes:

i) duplicatas temporais, i.e., dois ou mais registros para a mesma

tupla (coordenada, horario) com valores distintos observados;

ii) periodo de operagéo da estacdo e quantidade de registros espe-
rada por intervalo de tempo;

iii) dados faltantes;

iv) dados espurios, i.e., valores fora do intervalo esperado para a
variavel e;

v) outras questdes de qualidade encontradas durante a analise.

Os dados foram filtrados conforme as datas disponiveis para
os dados de radar. Um ponto a ser ressaltado sio os falsos nulos
para a variavel direg¢do do vento, quando uma estagdo meteorold-
gica registra velocidade 0.0 para a variavel velocidade do vento. No
processo de imputacéo, os falsos nulos receberam valor arbitrario
0.0. As variaveis associadas a direcéo e velocidade do vento foram
transformadas para componentes ciclicas’. A data/hora também foi
empregada como feature pelo método de transformacéo usando o
seno e cosseno?. Os dados anteriores a 01/fev/22 foram selecionados
para compor o conjunto de treino e igual ou superior como con-
junto de teste. Os pardmetros de normalizagio e imputacédo foram
ajustados somente sobre o conjunto de treino para evitar vazamento
de dados. Foram empregados, respectivamente, a fun¢do Min-max
e o algoritmo k-NN Imputer disponiveis na biblioteca scikit-learn®.

Os dados de radar e de ETs foram integrados por juncédo outer
Jjoin. Variaveis nio observadas em uma determinada coordenada
receberam valor 0.0. Para distinguir os valores 0.0 verdadeiros, foi
adicionada uma variavel binaria marcadora de preenchimento para
cada variavel meteoroldgica. Por fim, os dados foram processados
em séries temporais de grafos, em que os vértices representam as
coordenadas e as arestas uma relacio entre coordenadas definida
por um limiar de distancia de 3,4 km. Cuidados especiais foram
tomados para evitar gerar séries temporais nao contiguas, uma vez
que nao tinhamos a série historica completa. Ao final foram gerados
3.644 exemplos de treino ( 78%) e 1.012 exemplos de teste ( 22%).

3 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secéo, descrevemos os experimentos realizados. Na Sec¢do 3.1
descrevemos aspectos de configuracio, e na Secéo 3.2 apresentamos
os resultados, junto com uma analise sobre os mesmos.

2Cone do siléncio. Uma porgio da area acima e em torno do radar no é observada. O
tamanho da por¢éo varia conforme o 4ngulo de elevacio do radar.
Shttps://bit.ly/metpy-wind-vector-components
*https://bit.ly/kaggle-encoding-cyclical-features
Shttps://scikit-learn.org/stable/index.html
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3.1 Configuraciao do Experimento

Neste primeiro experimento buscamos investigar duas questdes: i) o
impacto sobre a acuracia quando empregada a feature refletividade e;
ii) a influéncia dos dados de esta¢des vizinhas em uma determinada
coordenada de interesse. Para tal, escolhemos a estacéo tijuca_muda
como estacdo de interesse (EI) por apresentar a maior quantidade
de exemplos em duas das quatro categorias de precipitacio, sendo
elas moderada e forte. Em seguida foram identificadas as 11 esta-
¢des vizinhas (EV) mais proximas da EI (Apéndice A). A anélise
gradativa consistiu em processar 11 conjuntos distintos de datasets
(conjuntos de treino e teste), conforme detalhado na Secéo 2.2. Em
cada conjunto, identificados e ordenados como {v1, vy, ..., 011}, um
novo vizinho é adicionado ao dataset, do mais proximo para o mais
distante, cumulativamente aos ja adicionados no conjunto anterior,
de forma que o conjunto v possui apenas uma EV e o conjunto v11
possui as 11 EVs. Importante ressaltar que os dados da EI ndo sdo
empregados em nenhuma fase do pré-processamento, treinamento
e inferéncia, simulando portanto uma coordenada sem informacéo
a qual desejamos inferir por interpolagéo.

A GCN empregada para treinar o modelo foi a desenvolvida por
Bai et al. [1] e se encontra implementada no framework PyTorch
Geometric Temporal®. Comparando a arquitetura implementada no
framework com a apresentada no artigo, identificamos um provavel
erro de implementacio nas camadas que operam a convolugéo tem-
poral. De fato, a nossa versio corrigida obteve melhores resultados
nos testes preliminares. A GCN foi definida com uma camada de
convolucdo espaco-temporal conforme Bai et al. [1] e duas camadas
fully connected para operar, respectivamente, as embeddings e a
correlacéo entre os vértices. Como funcéo de custo foi empregada
a Mean Squared Error. A taxa de aprendizado foi configurada para
1x 1073 e a rede foi treinada com batchs de tamanho 32. Foram
treinados dois modelos para cada dataset: o modelo gen_r treinado
com todas as features e o modelo gcn em que a feature refletividade
¢é removida.

3.2 Resultados e Analise

A Tabela 1 apresenta valores de RMSE por modelo e categoria para
cada dataset. Para eventos de precipitacio forte e extrema, os mo-
delos gcn e gen_r apresentam melhores resultados em todos os
datasets, com erros significativamente menores em diversos casos,
chegando a um erro aproximadamente 82% menor para chuva ex-
trema no conjunto vs em relagdo ao IDW. Outros destaques ocorrem
na categoria extrema para os conjuntos vs e v1g € na categoria forte
para os conjuntos v3 € v4 que apresentam erros relativos entre 40%
e 50% abaixo do método IDW. Na categoria moderada o método
IDW obtém melhores resultados em todas os conjuntos, exceto o
conjunto v; e na categoria fraca ocorrem seis resultados a favor
do IDW contra cinco das GCN. Apesar disso, a diferenca de erro
entre os métodos nas categorias fraca e moderada é relativamente
pequena em quase todos os datasets.

Quanto ao emprego da feature refletividade, a Tabela 1 apresenta
que o modelo treinado com a inclusdo dessa feature retorna oito
melhores resultados para a categoria forte e seis para a categoria
extrema. A maioria dos resultados em todas as categorias apresen-
tam resultados proximos quando comparados os modelos gcn e

®https://pytorch-geometric-temporal.readthedocs.io/en/latest/index.html



WebMedia’2024, Juiz de Fora, Brazil

Tabela 1: Resultados da analise gradativa para a estagio tijuca_muda (RMSE).

Fonseca et al.

Categoria Modelo U1 0 03 N Us Vg 07 vg V9 V10 v11
fraca gen 0.773 1.053 0.688 0.655 0.666 0.615 0.538 0.568 0.641 0.677 0.610
gen_r 0.807 0.930 0.778 0.684 0.644 0.675 0.570 0.623 0.649 0.651 0.630
idw 0.799 0.544 0.521 0.522 0.614 0.608 0.621 0.599 0.626 0.663 0.658
moderada gen 4.839 5.512 4.521 4.688 3.807 3.834 3.720 3.941 3.930 4.771 3.733
gen_r 4.890 5.681 4.593 4.285 3.875 3.881 4.065 3.836 4.133 4.059 3.887
idw 4.989 3.296 3.164 3.061 2975 3.077 3.169 3.115 3.109 3.144 3.150
forte gen 9.843 6.078 6.285 6.862 9.639 10.450 9.756 11.997 11.599 8.304 12.903
gen_r 9.417 6.606 5.663 6.947 7.196 9.426 8.976 10.617 9.908 11.624 11.134
idw 11.307 10.598 11.385 12.006 11.732 10.351 10.725 11.274 11.533 11.748 12.154
extrema gen 18.941 17.570 11.752 13.891 11.255 3.692 11.345 18451 15.373 5.334 14.368
gen_r 18.341  25.899 12.979 15.192 6.657 2.624 13.661 14.528 9.837 10.586 12.701
idw 18.400 18.241 16.403 17.477 16.069 14.881 15.166 17.400 18.250 19.052 18.293

gen_r. No entanto, algumas excecdes chamam a atencio. Por exem-
plo, na categoria extrema os resultados para os datasets vy e v1p
apresentam erro significativamente maior para o modelo treinado
com refletividade. Por outro lado, para os datasets vs e vg ocorre o
inverso, em que o modelo treinado com refletividade apresenta erro
significativamente menor.

A Figura 3 apresenta a variacdo na acuracia dos modelos a me-
dida que adicionamos informagdes de EVs. Nas categorias fraca
e moderada, o erro tende a diminuir com a adi¢io de EVs, estabi-
lizando a partir da 5% EV adicionada. Na categoria forte, ocorre
um efeito nido esperado, em que a partir da 3 EV o erro tende a
crescer. Na categoria extrema, o erro diminui significativamente
até a adicdo da 6% EV, momento em que o erro comega a aumentar
novamente. Ja para o método IDW, o erro tende a permanecer cons-
tante conforme a adi¢do de EVs mais distantes, o que é esperado
dada a formulacdo matematica do proprio método, que pondera
inversamente as informacdes de EVs mais distantes.

— gcn genr —— idw

moderada

fraca

RMSE normalizado

0.50

v'1 v 6 vi1l vl V6 v 11

Vers&o do conjunto de dados

Figura 3: Impacto da acuracia para o ponto de interesse a
medida que sio adicionados dados de vizinhos mais distantes.

4 CONCLUSAO

Neste trabalho, nosso objetivo foi empregar GCNs na tarefa de
interpolacéo e previsdo de precipitacdo. Para tal, treinamos GCNs

de forma semi-supervisionada empregando dados de radar mete-
orologico e ETs. Por ser um trabalho em progresso, inicialmente
avaliamos a acuracia da interpolacéo estimada por uma GCN em
comparacdo ao método estatistico IDW. Avaliamos os modelos com
foco em duas questdes: i) impacto sobre a acuracia quando empre-
gados dados de radar e; ii) influéncia dos dados de estacdes vizinhas
em uma determinada coordenada de interesse.

Foi observado que as GCNs obtém melhor acuracia em eventos
mais extremos de precipitagdo e alcancam resultados promissores
em eventos de menor magnitude. Para eventos mais extremos, a
GCN chega a alcancar resultados até 80% superiores em relacdo
ao método IDW. Além disso, nos experimentos em que o método
IDW obteve melhor resultado, a diferenca para o resultado alcan-
cado pela GCN foi relativamente pequena, mostrando o potencial
da abordagem. O emprego dos dados de radar aumentou frequen-
temente a acuracia para eventos mais extremos. De forma geral,
a adi¢do de mais informacdes vizinhas a coordenada de interesse
aumentou a acuracia da interpolagio no caso das GCNs. Também
observou-se que, aumentar em demasia a quantidade de vizinhos
pode diminuir a acuracia. Conforme esperado, o método IDW tende
a estabilizar conforme s&o adicionados vizinhos mais distantes.

Como trabalhos futuros, pretendemos entender o motivo da di-
minuicdo da acuracia das abordagens por GCN quando da adi¢éo de
certas EVs. Para tal, faremos analises separadas para cada evento em
que a GCN apresentou erro alto. Pretendemos também investigar
o motivo para a inclusdo de dados de radar diminuir significativa-
mente a acuracia em casos especificos. Também realizaremos os
mesmos experimentos com outras EI, explorando distribuigdes es-
paciais distintas de vizinhanca. Além disso, avaliaremos o impacto
com outras fontes de dados meteoroldgicos (e.g. satélite).
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