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Explorando as dificuldades da aplicacao de dados do mundo real na
previsao de volume de chuva com dados de radares meteorolégicos

Exploring the difficulties of applying real-world data in predicting rainfall with weather radar data

André Vitor Kuduavski

Este artigo descreve o processo de andlise de regressoes utilizando dados reais e aborda com énfase os
desafios e solugdes encontrados ao lidar com observagdes reais. O estudo utiliza um conjunto de dados
coletados por radares meteoroldgicos no estado do Parané fornecidos pelo SIMEPAR, com o objetivo de prever
o volume de chuva. Foram realizadas andlises exploratérias, identificacdo e tratamento de dados ausentes,
remocao de outliers, além do balanceamento dos dados por meio de um algoritmo de undersampling. Em
seguida, foram aplicados seis modelos de regressao para estimar o volume de chuva. Os resultados obtidos
foram comparados e avaliados utilizando a métrica RMSE (Root Mean Squared Error).

Palavras-chave: Dados reais, regressoes, imputacao de dados, chuva

This article describes the process of regression analysis using realworld data and emphasizes the challenges
and solutions encountered when dealing with real observations. The study utilizes a dataset collected by
meteorological radars in the state of Parand, provided by SIMEPAR, with the objective of predicting rainfall
volume. Exploratory analyses, identification and handling of missing data, outlier removal, and data balancing
through an undersampling algorithm, were performed. Subsequently, six regression models were applied to
estimate the rainfall volume. The obtained results were compared and evaluated using the RMSE (Root Mean

Squared Error) metric.
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1. Introducao

Para realizacao de estudos com objetivo de estimar
varidveis através de regressdes existem dois caminhos
possiveis relativo ao tipo de dados a serem utilizados,
esses podem ser sintéticos ou coletados diretamente
do mundo real.

Nas duas situagdes existem desafios a serem supera-
dos para que a andlise seja realizada. Dados sintéticos
podem néo retratar a realidade, pois sdo gerados a par-
tir de algoritmos [1] baseados em hipéteses e distribui-
¢oes especificas ou ainda serem criados por inteligén-
cias artificiais. Ja os dados coletados diretamente do
mundo real refletem a complexidade e a variabilidade
inerentes as situagdes concretas.

O objetivo principal desse trabalho é descrever o
caminho e os desafios ao utilizar dados reais para reali-
zacdo de andlises de regressdes. Serdo apresentados os
problemas encontrados nesse tipo de dado, as possi-
veis solucoes que podem ser aplicadas e no final medir
os resultados ap0s as tratativas implementadas.

O tema escolhido para realizacao desse trabalho foi
a previsdo de volume de chuva utilizando medigdes de
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radares meteorolégicos. Essas observacoes represen-
tam um desafio significativo na aplicacdo de técnicas
de regressdo devido a sua natureza complexa além de
serem caracterizados por sua heterogeneidade, varia-
bilidade temporal e espacial.

Ao longo deste artigo serdo descritas as analises ex-
ploratérias realizadas nos dados, os tratamentos de
problemas encontrados e os resultados obtidos nas
regressoes implementadas.

2. Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho consiste
em medicOes coletadas por radares meteoroldgicos|2],
juntamente com dados de pluviémetros, em 26 esta-
¢Oes meteorologicas localizadas no estado do Parana.
Esses dados foram fornecidos pelo SIMEPAR (Sistema
de Tecnologia e Monitoramento Ambiental do Parand)
[3], uma instituicao responsével por prover a sociedade
informacoes relacionadas ao clima, hidrologia e meio
ambiente.

O dataset em questdo é composto por 19 colunas,
das quais 18 sdo varidveis explicativas e uma repre-
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senta a variavel de interesse, as quais sdo detalhadas
na Tabela 1:

Tabela 1: Variaveis do conjunto de dados

Variavel Definicao
TP_EST Volume de chuva
EST Estacdo meteorolégica
TIME Data da medicao.
AZIMUTH Angulo de azimute.
RANGE Alcance da medig3o.
UH Componente horizontal do vento.
uv Componente vertical do vento.
DBZH Refletividade horizontal.
DBZV Refletividade vertical.
KDP Diferenca de fase especifica.
ZDR Taxa diferencial de refletividade.
RHOHV Correlagao diferencial.
X Coordenada X.
Y Coordenada Y.
V4 Coordenada Z.
LAT Latitude.
LON Longitude.
ALT Altitude.
DISTANCIA Distancia da estacao de coleta.

Os registros sdo datados de janeiro de 2018 até de-
zembro de 2022 contendo um total de 2.856.379 ob-
servacoes que foram disponibilizados inicialmente em
um arquivo em formato CSV.

3. Exploracao dos dados

Nesta etapa, foi realizada uma anadlise inicial dos da-
dos para identificar e tratar possiveis valores ausentes,
inconsistentes ou outliers.

Para iniciar as andlises exploratérias os dados foram
importados em um banco de dados local relacional
(DuckDB) [4] e as consultas foram feitas através de
um programa desenvolvido em Python [5] através das
bibliotecas Pandas [6], NumPy [7] e Plotly [8].

Durante a andlise exploratéria dos dados, foi obser-
vado que a presenca de valores ausentes nas colunas
coletadas pelo radar era uma caracteristica bastante
prevalente no dataset.

Com o intuito de compreender melhor a distribuicao
desses dados, foram realizadas consultas filtrando os
registros que possuiam todas as varidveis preenchidas.
Os resultados revelaram que cerca de 87% dos regis-
tros apresentavam pelo menos uma coluna com dados
faltantes, conforme ilustrado na Figura 1.
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Para prosseguir com o objetivo do trabalho, foi ne-
cessdrio adotar estratégias para tratar esse problema,
e assim foram utilizadas técnicas de imputac¢do de da-
dos.

369,013
12.9%

B Registros com pelo menos uma coluna com valor nulo
B Registros com todas as colunas preenchidas

Figura 1: Distribuicao dos registros antes da imputagao.

Esses 22% dos dados, representado na Figura 1, se-
riam os registros elegiveis para realizacao das regres-
soes por possuirem todas as colunas explicativas pre-
enchidas. Ao continuar a exploracdo, focando nesse
percentual dos dados foi possivel também, encontrar
problemas de balanceamento e outliers que eventual-
mente podem enviesar e prejudicar futuros resultados.

363,769

082 1 257 n 23 7 1
0-24 25-74 15-124 17174 17.5- 224 25-774 75324 5374
Range de TP_EST

Figura 2: Distribuicdo da variavel TP_EST

Como é apresentado na Figura 2 temos uma distri-
buicdo desproporcional da nossa varidvel de interesse,
com grande maioria dos registros alocados no range
de0a2,4.

http://dsbd.leg.ufpr.br
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Figura 3: Range TP_ESTde 0 a 1

Quando ampliado, podemos observar na Figura 3
que 87% dos registros possui valor de TP_EST igual a
zero demonstrando um forte desbalanceamento na
variavel de interesse.

4. Tratamento dos dados

Neste capitulo, serdo apresentados os tratamentos rea-
lizados nos dados referentes aos pontos identificados
no capitulo anterior.

4.1. Imputacao de dados

Na implementacdo do cédigo de imputacao de dados
faltantes foram levadas em consideracao algumas ca-
racteristicas do dataset. A base € uma unido de registros
coletados por radares alocados em véarias cidades do
Parand com aspectos geograficas diferentes que po-
dem influenciar os valores medidos, por essa razao, os
dados foram separados por estagdo meteoroldgica e
ordenados pela coluna TIME.

Todo o processo foi realizado via instrucées no banco
de dados executadas em um algoritmo implementado
em Python. Para poder aplicar aimputagdo em todas as
colunas, a execucdo foi realizada em loop verificando
nos registros quais varidveis estavam com valores au-
sentes.

A imputacao de dados teve duas etapas e a primeira
foi baseada em calcular a média dos valores das linhas
anterior e posterior de cada registro que apresentou
alguma coluna nula.

Para a segunda etapa, os registros que ainda per-
maneceram com variaveis nulas o preenchimento foi
baseado na média dos valores de cada coluna, mas
se restringindo a registros que estiverem dentro da
mesma hora de coleta. Assim foi possivel passar de
12% para 22% de dados que podem ser aproveitados
nesse estudo como visto na figura 4:

http://dsbd.leg.ufpr.br

B Registros com pelo menos uma coluna com valor nulo
B Registros com todas as colunas preenchidas

Figura &: Distribuicao dos registros depois da imputagao.

4.2. Outliers

Para o tratamento de outliers foi aplicado um filtro
na consulta dos dados para limitar os resultados, re-
movendo os registros com baixa frequéncia de alguns
valores de TP_EST.

Para ndo restringir demais os dados foi definido uma
linha de corte para a remocao de outliers. Ao consultar
os dados de uma estacao sao removidos do resultado
registros com TP_EST com uma frequéncia menor ou
igual a 10, dessa forma, foram removidos os outliers
mais expressivos.

4.3. Balanceamento

Em relacao ao desbalanceamento encontrado nos da-
dos foi implementado um algoritmo de undersampling
que tem como objetivo reduzir o niimero de observa-
coOes da classe majoritdria [9].

Na aplicagdo dessa técnica foi feita a divisao dos da-
dos em dois grupos: registros com valor de TP_EST
igual a zero e registros com TP_EST maior que zero.
Nesse caso, o objetivo final da aplicacao do undersam-
pling é manter a mesma proporcao de registros entre
os dois grupos.

O que o algoritmo faz durante a execugao é segregar
os dados em dois dataframes, e em seguida é feito o cél-
culo de diferenca da quantidade de registros entre eles,
e por fim, sdo selecionadas linhas de forma aleatéria
para serem retiradas do grupo majoritério, deixando
assim, o dataset numa proporcao 50/50 de registros
com TP_EST igual a zero e maiores que zero.

Essa funcao foi implementada das seguintes formas:
A primeira faz o balanceamento no dataset de uma s6
vez com todos os dados, ja a segunda leva em consi-

Trabalho de Conclusao de Curso
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deracdo as estacoes meteoroldgicas, nessa forma, as
execucoes sao realizadas separadamente para cada es-
tagdo, gerando 26 dataframes balanceados (Tabela 2).

Tabela 2: Resultados do balanceamento em quantidade de registros

Estacao Antes | Depois
AguasVere 17836 | 7312
Altonia 22061 4884
AssisChateaubriand 79852 | 7512
Baixolguacu 41236 | 7702
BelaVistaJusante 1840 810
BoaVistaAparecida 35869 | 7482
CampoMourao 23580 | 6540
CoronelDomingosSoares | 13952 | 7186
DerivacaoRioJordao 1892 774
Fozlguacultaipu 30677 | 6556
Guaira 5216 898
LaranjeirasSul 21395 | 6878
Loanda 12189 4798
Palotina 13404 978
Paranavai 13016 4976
PatoBranco 1578 592
PortoFormosa 72257 7578
PortoSantoAntonio 23857 | 7512
ReservatorioSaltoCaxias | 5213 758
SaltoCaxias 39220 8010
SantaHelena 62347 | 7802
Segredo 15499 | 6692
SolaisNovo 12876 | 6092
Toledo 9184 1008
Ubirata 50110 | 7036
Umuarama 2762 632

5. Aplicacao de Regressoes

Neste capitulo, serdo descritos os processos implemen-
tados para execucao dos modelos de regressao utili-
zados no estudo. Para isso, foram selecionados seis
modelos de regressao para tentar estimar o volume de
chuva utilizando as medicdes do radar. Vale ressaltar
que a abordagem aqui escolhida néo visa realizar anéli-
ses temporais, mas sim, utilizar as outras varidveis das
medicoes colhidas pelos radares para gerar a predicao.

Das regressoes utilizadas, cinco sdo do pacote skle-
arn [10] (LinearRegression, Ridge, Lasso, GradientBo-
ostingRegressor e RandomForestRegressor) e uma do
pacote statsmodels [11] (Tweedie)

Ap6s a imputacao de dados, tratamento de outliers e
balanceamento, restaram 65.077 registros aptos para
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serem utilizados nas regressoes que foram realizadas
de duas formas descritas a seguir.

5.1. Base completa

O primeiro experimento foi realizado diretamente nos
65 mil registros restantes. Para a selecao de variaveis
foram analisadas previamente as correlacdes entre as
colunas do dataframe através de um grafico de calor.
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Figura 5: Matriz de correlagdo.

Analisando o grafico da Figura 5 é possivel entender
o comportamento de correlacdo entre as varidveis e
determinar quais podem ser removidas.

Pddese concluir que algumas colunas teriam poten-
cial para serem removidas do dataframe, pois represen-
tam a mesma informacao de forma diferente, como
é o caso das variaveis X, Y, Z e RANGE que acabam
tendo o mesmo grau de correlacdo em TP_EST que os
campos LON, LAT, ALT e DISTANCIA. Com isso apli-
cado, restaram 12 varidveis para serem utilizadas nas
regressoes.

Em seguida, os dados foram divididos em treino e
teste com uma proporc¢do 80/20 e submetidos aos trei-
namentos dos 6 modelos.

5.2. Execucao por estacao meteorolégica

A segunda forma de aplicacao das regressoes foi exe-
cutada separadamente para cada estacao de coleta

http://dsbd.leg.ufpr.br
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das observacoes, e com isso, foram necessérios alguns
ajustes no dataset.

Para a escolha das varidveis também foi levado em
consideracao a correlacdo entre elas, mas nesse caso,
como as execucoes foram realizadas separadamente
para cada estagdo meteorolégica, as colunas que con-
tém informacdes sobre a localizacdo dessas estacdes
nao teriam influéncia sobre a variavel de interesse, ja
que durante as execucoes teriam o mesmo valor repe-
dido em todos os registros.

Considerando o que foi dito anteriormente e ap6s
remover esses campos, o dataset ficou com 8 colunas:
UH, UV, DBZH, DBZV, KDP, ZDR, RHOHYV e a varidvel
de interesse TP_EST.

6. Resultados e método de avaliacao

Este capitulo ird apresentar os resultados obtidos nas
duas formas de experimento realizadas e o método de
avaliacao utilizado para medir a efetividade de cada
execucao.

6.1. Método de avaliacao

Como métrica de avaliacao do melhor modelo para
cada cendrio foi utilizado o RMSE (Root Mean Squared
Error) que é comumente utilizado quando se pretende
penalizar erros maiores de forma mais significativa.

Para ser mais assertivo na defini¢do e garantir um
melhor resultado, foram realizadas 30 execucodes com-
pletas (split dos dados, treino e teste) para cada cendrio
de experimento.

6.2. Resultados primeiro cendrio

Durante o loop de execugoes foram armazenados em
listas os resultados obtidos nos testes das 6 regressoes
e o valor de RMSE para cada iteragdo. Para avaliacao
final foi realizado um rank com a média dos resulta-
dos obtidos, representados pela Figura 6, que apontou
Gradint Boosting como melhor modelo.

Figura 6: RMSE médio de cada modelo.
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6.3. Resultados segundo cendrio

Para o segundo cendrio a estratégia de execucdo foi a
mesma, os treinamentos foram executados em loops e
seus resultados armazenados em listas para compara-
¢ao posterior.

Nesse caso foram obtidos 26 resultados, um para
cada estacdo meteorolégica, descritos na Tabela 3:

Tabela 3: Resultados do balanceamento em quantidade de registros

Estacdo Regressao e RMSE
AguasVere Ridge - 1.17
Altonia Ridge - 1.10
AssisChateaubriand Ridge - 0.93
Baixolguacu GradientBoosting - 1.15
BelaVistaJusante GradientBoosting - 0.50
BoaVistaAparecida Ridge - 1.03
CampoMourao Ridge - 1.28
CoronelDomingosSoares Ridge - 1.13
DerivacaoRioJordao RandomForest - 0.49
Fozlguacultaipu Ridge - 1.12
Guaira Ridge - 0.85
LaranjeirasSul Ridge - 1.01
Loanda Ridge - 1.22
Palotina Ridge - 0.95
Paranavai Ridge - 1.12
PatoBranco RandomForest - 0.82
PortoFormosa Ridge - 1.23
PortoSantoAntonio GradientBoosting - 1.43
ReservatorioSaltoCaxias Ridge - 0.78
SaltoCaxias Ridge - 1.27
SantaHelena Ridge - 1.13
Segredo Ridge - 1.10
SolaisNovo Ridge - 1.08
Toledo Ridge - 0.95
Ubirata Ridge - 1.23
Umuarama Ridge - 0.71

6.4. Analise dos Resultados

Ao comparar os resultados obtidos é possivel afirmar
que existem modelos que melhor se ajustam aos da-
dos quando realizado execucdes separadas para cada
estacdo meteorolégica.

Devido a diferenca na quantidade de registros para
cada estacao, casos com mais observagoes podem en-
viesar o resultado e mascarar as peculiaridades de cada
regido quando somente uma execucao € realizada uti-
lizando todos os dados de uma s6 vez.

Trabalho de Conclusao de Curso
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Realizar as regressoes separadamente, na maioria
dos casos, também resultou em um RMSE médio me-
nor que quando utilizado a base completa.

7. Conclusao

Ao utilizar dados provenientes do ambiente real, inua-
meros aspectos podem impactar na sua composicao e
confiabilidade, nesse trabalho, foi demonstrado que a
andlise de regressoes utilizando dados reais apresenta
desafios, como dados ausentes, outliers e desbalancea-
mento. No entanto, foram aplicadas técnicas de impu-
tacdo de dados, filtragem e undersampling para supe-
rar esses desafios. Os resultados destacam a importan-
cia de considerar os problemas especificos dos dados
reais ao realizar andlises de regressoes e a relevancia
do uso de técnicas adequadas para lidar com essas di-
ficuldades. Este estudo contribui para a compreensao
e aplicacdo de andlises de regressdes em cendrios com
da-dos reais, fornecendo insights e orientacdes para
futuras pesquisas nessa area.
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