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Abstract. The advancement of artificial intelligence in the prediction of natural
disasters, such as heavy rainfall, is addressed in this work. A quantile
regression approach was used to analyze rainfall data in Sdao Carlos - SP and
estimate future rainfall data from 2016 to 2023. The obtained results showed a
good approximation in relation to the actual values disclosed, with Pinball Loss
indexes of 0.011 and 0.018 for the 5% and 95% confidence intervals,
respectively. With a view to future development, the method is expected to be
applied in different contexts.

Resumo. O avango da inteligéncia artificial na previsdo de desastres naturais,
como chuvas intensas, é abordado neste trabalho. Foi utilizada uma abordagem
de regressdo quantilica para analisar os dados de chuvas em Sdo Carlos - SP
e estimar os dados pluviométricos futuros no periodo de 2016 a 2023. Os
resultados obtidos apresentaram uma boa aproximagdo em relagdo aos valores
reais divulgados, com indices de Perda de Pinball de 0,011 e 0,018 para os
intervalos de confianca de 5% e 95%, respectivamente. Com vistas ao
desenvolvimento futuro, espera-se aplicar o método em diferentes contextos.

1. Introducao e Objetivos

O uso da inteligéncia artificial para prever chuvas tem crescido nos tltimos anos. Com
eventos pluviais mais frequentes e graves devido as mudangas climaticas, previsoes
precisas sdo essenciais. Através de algoritmos de aprendizado de méaquina e anélise de
dados historicos, pesquisadores e 6rgdos publicos podem fazer previsdes futuras de
chuva.

Para comecar a cidade de Sao Carlos esta localizada no centro geografico do
estado de Sdo Paulo, com uma area total de 1.136 km?, com uma populagdo 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).

Os impactos das chuvas em Sao Carlos sdo uma preocupagdo constante para a
populacdo e as autoridades locais. As chuvas intensas frequentemente causam
alagamentos, deslizamentos de terra e danos a infraestrutura da cidade. As 4reas mais
afetadas sdo as encostas e as proximidades dos corregos. A previsao de chuvas ¢ crucial
para a pesquisa climatica preventiva, pois desastres naturais t€ém impactos graves no
ambiente, na vida humana, na economia e nas atividades sociais. E dificil se recuperar de
desastres com recursos limitados. Previsdes precisas ajudam a detectar chuvas ou



tempestades futuras, facilitando a gestdo de desastres. A previsdo ¢ a principal
preocupacao técnica e cientifica das pesquisas.

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

Esta pesquisa procura preencher a lacuna encontrando solugdes tecnologicas sem
grandes investimentos financeiros em infraestrutura e tecnologia, de maneira criativa,
incluindo os atores envolvidos no processo da prevencao a resposta a emergéncias. Para
tanto, sera utilizada a base de dados do INMET (2023) da cidade de Sdo Carlos-SP. A
seguir, a se¢do 2 descreve a fundamentagdo teorica, se¢do 3 menciona a abordagem
proposta, as secoes 4 e 5 descrevem, respectivamente, os resultados e discussdes,
finalizando assim com a se¢dao 6 com a conclusdo do artigo.

2. Fundamentacio Tedrica

Usman et al. (2023), compararam algoritmos de aprendizado de maquina,
incluindo regressao linear multipla, regressdo de floresta aleatéria e redes neurais. Eles
usaram dados de precipitacdo da cidade Semarang, Indonésia, e avaliaram os modelos
utilizando Erro Absoluto Médio (MAE) e Erro Médio Quadratico (RMSE). O modelo de
rede neural teve o melhor desempenho para calcular o volume diério de chuva.

Em seu trabalho, Yovan Felix et al. (2019) o algoritmo de aprendizado de maquina
K-means foi utilizado. A abordagem foi descrita em etapas sequenciais: coleta de dados,
pré-processamento, filtragem, selecdo de recursos e clusterizagdo K-means. Por fim, ¢
feita uma comparagao entre os algoritmos K-means, Fuzzy Logic e Neuro-fuzzy Genetic.
Em resumo, considerando a acuracia e o tempo de processamento, K-means obteve
melhores resultados.

Dananjali et al. (2020) compararam 3 técnicas de mineracdo de dados para prever
chuvas semanais em Badulla, Sri Lanka. Os modelos usados foram regressao linear,
arvore modelo M5P e otimizagdo minima sequencial (SMO). O artigo apresentou varias
métricas para avaliar os algoritmos, como MAE, RMSE, RRSE, RAE e DA. A arvore
modelo M5P obteve os melhores resultados e uma correlagdo mais alta entre os valores
de precipitacdo real e prevista.

Do mesmo modo, Li et al. (2023) realiza um estudo de caso com dados de
duas cidades da China, Zhengzhou e Jiangxi. O modelo WaterLogging da RainStorm
avalia a capacidade da rede em lidar com desastres, mas apenas em uma area especifica.
Isso dificulta a avaliagdo da resiliéncia das redes em outras regides. E necessario
considerar o impacto de tempestades com diferentes duragdes de chuva na rede de
distribuicdo. Além disso, ¢ importante estudar um método aprimorado do algoritmo de
simulagcdo de Monte Carlo para melhorar a eficiéncia do calculo.

3. Apresentacio da abordagem

Com respeito ao uso da inteligéncia artificial (IA) e a descoberta do conhecimento, essas
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 aplicacao
desses padrdes para a tomada de decisdes e a criagdo de solugdes inovadoras.

Tanto a andlise de dados quanto a descoberta de conhecimento e padrdes sao
essenciais em areas como negocios, ciéncia, saude e tecnologia. Resumidamente, esse
processo envolve a selecdo e preparacao dos dados, aplicagcdo de algoritmos, avaliacao e
interpretagdo dos resultados, e implementagdo de solugdes com base neles.

Conjunto de dados I

Em relagdo 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
dinamica, segundo python Software Foundation (2023). Em segundo lugar, optamos pela
plataforma Google Colab para a implementagdo e visualizacdo dos dados e analise. A
figura 1, demonstra a visdo do geral do processo.

Web scrapping
dos dados

Anilise e mineragio
dos dados

Pré-pr

Figura 1 - Visdo Geral do Processo

3.1 Cole¢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.

3.2 Web scraping dos dados

O web scraping ¢ o processo de extrair dados de sites usando ferramentas automatizadas.
Essa técnica ¢ comumente usada por empresas e pesquisadores para coletar informacdes
sobre o clima e analisar tendéncias. Além disso, a raspagem da web também auxilia na
analise e visualizacdo de dados, ajudando pesquisadores e 6rgdos publicos a tomar
decisoes mais assertivas (Thapelo et al., 2021).

3.3 Pré-processamento dos dados

No que diz respeito ao pré-processamento de dados climéaticos, ¢ uma etapa fundamental
na analise preditiva. Os dados brutos coletados passam por técnicas de limpeza,
transformagao e normalizagdo para garantir sua adequagao a analise. Os dados climaticos
sdo complexos e tém varias fontes de ruido, como falhas nos sensores, erros de medicao
e fendmenos climaticos extremos. Portanto, o pré-processamento dos dados € essencial
para garantir andlises precisas e confidveis (Juneja & Das, 2019).

Além disso, o pré-processamento dos dados também pode incluir a selecdo de
recursos relevantes, a identificagdo de padrdes e a reducdo da dimensionalidade dos
dados. Essas técnicas ajudam a melhorar a eficiéncia do modelo preditivo e reduzir o
tempo de processamento necessario para gerar resultados precisos. Inicialmente, foram
implementadas varidveis sazonais conforme mostrado na Figura 2, e a decomposicao da
série temporal. O uso de técnicas de analise de séries temporais tem se tornado cada vez
mais popular na area de previsoes de dados climaticos. Esses métodos envolvem a analise
de pontos de dados sequenciais ao longo de um periodo para 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 precipitacio média se encontra
concentrada nos trés ultimos meses € nos trés primeiros meses de cada ano.
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Figura 3 - Volumetria de precipitacao da média mensal

Apos isso, verificamos e avaliamos a demonstracao da volumetria de precipitacao
total mensal (em mm), a Figura 4 demonstra que os anos de 2020 e 2023 apresentaram
uma volumetria acentuada em comparagdo aos outros anos do periodo selecionado.
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Figura 4 - Volumetria de precipitacdo total mensal

Nao menos importante, na Figura 5 evidenciou-se o mapa de calor entre as
variaveis do conjunto de dados. O coeficiente de correlagdo de Pearson indica a
associacao entre duas variaveis, conforme Karatayev et al. (2022). Na analise realizada,
encontra-se uma correlag@o entre a precipita¢do e variaveis de temperatura de orvalho e

dados extraidos do vento. Por ultimo, variaveis de umidade e temperatura apresentam
uma alta correlacdo entre si.



Mapa de calor de correlacao das variaveis climatica:
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Figura 5 - Correlagé@o de Pearson das variaveis

3.4 Métricas utilizadas no Modelo

Segundo Yang et al. (2023), a funcdo de perda de pinball, também chamada de
perda de quantil, é usada para avaliar a precisao de uma previsao de quantil. Ao contrario
das previsoes classicas, onde o objetivo € ter uma previsao o mais proxima possivel dos
valores observados, as previsdes quantilicas sao intencionalmente tendenciosas. Portanto,
a comparagao direta entre o observado e as previsoes nao ¢ satisfatoria. A fun¢ao de perda
retorna um valor que pode ser interpretado como a precisdo de um modelo de previsao
quantilica. Em resumo, quanto menor a perda de pinball, mais precisa ¢ a previsao do
quantil.

3.5 Aprendizado de maquina: Regressao Quantilica

Conforme Vantas et al. (2020), a regressdo logistica ¢ amplamente usada para
prever chuvas em diferentes regides. Essa técnica identifica as varidveis mais relevantes
e seus impactos nas condicdes climiticas. E importante entender as informacdes
meteoroldgicas e escolher as variaveis corretas para o modelo. A precisao da previsao
pode ser melhorada com andlise de dados historicos e algoritmos de aprendizado de
maquina. O LightGBM foi usado para prever os dados. Para ilustrar, a Figura 6 demonstra
o codigo criado.

parans » {"objective : nt , "alpha ;
nid = Lgbe. train(parans, train_data, nun_boost_rounds
parans = {“objective” : al . 2
Lower = lgbm.te (parans, train_ a,num_boost_round
parans = {“objective’ vantile “alphs

vpper = Lgbm, train(params, train_data,nus_boost_round=

y_pred_lower = lower.predict(x_test2)
y.p _upper = upper.predict(x_test2)
y.ored_nid » mid.predict(x_test2)

fig,ax = plt.subplots(figsize=(21,7))

ax.Fill_between(x_te ndex, y_pred_lower,y_pred_upper
alphas (colors LAabels"Intorval e confiage’)

ax.plot(x_test2. index,y_pred_nid, Linestyles JUinewidthe ', Labels "Meadiana ', colors aD5E
ax.scatter i ='Rea 7904 )

plt.title( 40 quantilica de vo etria de ¢ ipitagdo (nm)’, fontweight='bold
ax.legend()

fig.tight_layout()

pit.savefig('Regr

Figura 6 — cddigo do LightGBM



4. Resultados

Com relacao aos resultados obtidos, pode se observar a relagao calculada na Tabela 1.

Tabela 1 - Valores

Meétrica Pinball Loss | Valores encontrados
Quantil de 5% 0,011
Quantil de 95% 0,018
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Figura 6 — Modelo de regressao de volumetria

Com referéncia ao modelo de regressao de volumetria, Figura 6, foram utilizados
os valores de 5% e 95% como intervalos de confianca, a fim de detectar anomalias de
acordo com as variaveis climaticas.

5. Discussao

Em primeiro lugar, o modelo apresentou um desempenho consistente em relagdo as
métricas de Pinball Loos para os diferentes quantis. Para o caso, do quantil de 5%, o
resultado obtido foi de 0,011, para o quantil de 95% encontrou-se um resultado
igualmente satisfatorio de 0,018. Logo, quanto menor o valor da métrica de Pinball loss,
melhor a previsdo se encontrard dos valores reais, de acordo com Gneiting et al. (2023).

Para finalizar, com base na métrica utilizada, pode-se concluir que o modelo de
regressdo quantilica LightGBM apresenta um desempenho razodvel na previsdo da
volumetria de precipitagdo. No entanto, ¢ importante considerar o contexto especifico da
aplicacdo e avaliar as métricas em relacdo as necessidades e requisitos do problema em
questao.

6. Conclusao

A TA tem sido amplamente utilizada na pesquisa climatica e na previsao de
chuvas. Com avangos tecnoldgicos, os modelos de previsdo climatica se tornaram mais
precisos, permitindo aos pesquisadores identificar padrdes e prever eventos extremos com
antecedéncia. Além disso, a analise de grandes conjuntos de dados com IA proporciona
uma compreensao mais profunda dos fendmenos e uma melhor previsdo das mudangas
climaticas futuras.

Em relagdo a fundamentagao teorica, foram citados trabalhos relacionados ao uso
da IA para prever a quantidade de chuva. Em resumo, as lacunas encontradas, os
resultados e as métricas permitem o estudo e desenvolvimento de novas técnicas.



No artigo, foi desenvolvido um processo que envolve a coleta, pré-processamento
e analise dos dados de chuva. A abordagem proposta apresentou melhores resultados em
relacdo as métricas comumente usadas para avaliar modelos. Além disso, ¢ facil de usar
e requer poucos recursos financeiros e tecnoldgicos.

A regressao de arvore com LightGBM ¢ 1til para prever a quantidade de chuva,
capturando padrdes relevantes e melhorando a precisao da previsdao. Considerando fatores
como topografia, uso do solo e caracteristicas climaticas regionais, esse modelo fornece
informacgdes importantes para identificar areas de risco e definir medidas de prevengao e
mitigacao de desastres naturais. A regressao quantilica ¢ uma abordagem estatistica eficaz
na analise de dados volumétricos, permitindo uma compreensdo melhor das relagdes e
uma tomada de decisdo informada. Portanto, a utilizacdo da regressdo quantilica ¢ uma
ferramenta valiosa para aprimorar a analise e previsao de profissionais.

A regressao quantilica € vantajosa para lidar com os desafios dos dados de chuvas.
Essa técnica estatistica permite uma andlise robusta e abrangente, considerando diferentes
percentis dos dados. Além disso, ela oferece insights valiosos sobre padrdes e variagdes
das chuvas, sendo til em areas como agricultura, gerenciamento de recursos hidricos e
previsao de riscos climaticos. Portanto, a regressdo quantilica possibilita explorar de
forma completa as caracteristicas ¢ beneficios dos dados de chuvas, contribuindo para
uma analise precisa.

O modelo apresentou um Pinball loss de 0,011 para o quantil de 5% e 0,018 para
o quantil de 95%, indicando precisdo nas previsdes em comparagdo com os valores reais.
Em resumo, o modelo de regressdo LightGBM tem um desempenho razoavel na previsao
da volumetria de precipitacdo, porém ¢ importante avaliar as métricas conforme as
necessidades do problema.

Quanto as pesquisas futuras, € previsto o estudo de algoritmos de aprendizado de
maquina para prever o volume de chuva de forma mais precisa. Isso visa melhorar os
resultados em diferentes situacdes, considerando especificidades de outros cenarios e
cidades. Assim, sera possivel aprimorar um modelo de predi¢do que possa ser aplicado
em uma escala maior, abrangendo mais dados e informagoes.
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