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Resumo

Informacéo sobre a quantidade de precipitagao de chuva é essencial para os mais va-
riados setores, como agricola e agroflorestal. Apesar dessa importancia, muitas areas
ainda nao possuem estagdes meteoroldgicas, o que ocasiona a falta de dados. Para
suprir essa necessidade existem os métodos de interpolagao espacial, que utilizam as
informacgdes de pontos correlatos para estimar o valor inexistente em determinada area.
Assim, este trabalho tem como objetivo avaliar métodos para a interpolagdo de dados
diarios de precipitagao. As técnicas de interpolagao utilizadas nos experimentos foram
os métodos: Ponderagao pelo Inverso da Distancia; Krigagem Ordinaria; Floresta Ale-
atoria. Para a Floresta Aleatdria foram usadas duas configuragdes distintas, uma que
recebe como entrada as coordenadas, e outra que recebe a distancia de buffer, que é
um dos mais recentes pré-processamentos utilizados na literatura para que a Floresta
Aleatdria estime seus valores com base no seu referencial geografico. Foram utilizados
dados de precipitagdes de chuva provenientes das 46 estacbes meteorologicas do es-
tado de Pernambuco referentes ao periodo de 2013 a 2018, e para comparar a precisao
da generalizagédo dos métodos, foi utilizado a validagao cruzada leave-one-out. Nos re-
sultados, a Ponderacgao pelo Inverso da Distancia apresentou um melhor desempenho
em suas estimativas, para todas as métricas, e a Floresta Aleatéria utilizando coorde-
nadas obteve o segundo melhor resultado. A Floresta Aleatdria utilizando a distancia
de buffer, teve um resultado inferior em termos de suas métricas, mas a qualidade da
espacializacao visual mostrou-se superior por oferecer um resultado visualmente mais
suave do que aquele oferecido pela Floresta Aleatdria utilizando coordenadas.

Palavras-chave: Precipitacao, Aprendizagem de Maquina, Interpolacao espacial, dis-
tancia de buffer



Abstract

Information on the amount of rainfall is essential for the most varied sectors, such as
agriculture and agroforestry. Despite this importance many areas are still not covered
by meteorological stations, which causes the lack of data. To meet this need there are
methods of spatial interpolation, which use the information of correlated points to esti-
mate the value that does not exist in a certain area. Thus, this work aims to evaluate
methods for the interpolation of daily precipitation data. The interpolation techniques
used in the experiments were the methods: Inverse Distance Weighting; Ordinary Krig-
ing; Random Forest. For the Random Forest two different configurations were used, one
that receives as input the coordinates, and another that receives the buffer distance,
which is one of the most recent pre-processing used in the literature for the Random
Forest to estimate its values based on geographical reference. We used rainfall data
from the 46 meteorological stations from the state of Pernambuco in the period from
2013 to 2018, and to compare the precision of the generalization of the methods, we
used the leave-one-out cross validation. In the results, the Inverse Distance Weighting
presented a better performance in its estimates, for all the metrics, and the Random
Forest using coordinates obtained the second best result. Random Forest using buffer
distance had a lower result in terms of its metrics, but the quality of visual spatialization
proved to be superior by offering a visually smoother result than offered by Random
Forest using coordinates.

Keywords: Precipitation, Machine Learning, Spatial Interpolation, Buffer Distance
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1 Introducao

Segundo Silva et al. (2019) a precipitagao pluviométrica seria a fase do ciclo
hidrolégico que tem o papel de retornar as aguas condensadas da atmosfera para a
superficie em diversas formas, como chuva, granizo, neblina, neve, orvalho ou geada.
Esse fendmeno acontece quando as nuvens estao carregadas de vapor de agua, que
ao atingirem uma altitude elevada ou encontrarem-se com massas de ar frio, conden-
sam os vapores de agua fazendo-os cairem na atmosfera em forma de chuva.

O mapeamento da precipitacdo pluviométrica e de outras variaveis ambientais
€ de fundamental importancia no setor agricola (VIOLA et al., 2010), para isso existem
estagdes pluviométricas que fazem a coleta da quantidade de precipitagdo (mm por
intervalo de tempo). Os dados dessas estagbes muitas vezes sdo armazenados e dis-
ponibilizados por agéncias de meteorologia na forma de servigos publicos digitais. Os
dados de precipitacdo sdo organizados em séries histéricas, referentes as medigdes
horarias, diarias ou mensais das estagdes meteoroldgicas, de acordo com as normas
definidas pela Organizagdo Meteorologica Mundial (OMM) (JUNIOR, 2018).

Devido a sua extenséo, a disponibilidade de estag¢des pluviométricas no Brasil
ainda é pequena (XAVIER; KING; SCANLON, 2016) fazendo-se necessario a utilizagao
de técnicas de interpolagcao espacial para suprir os valores nas localidades onde esses
equipamentos n&o estao presentes.

1.1 Motivacao

Saber o volume de precipitagdo pluviométrica em uma determinada regiao ge-
ografica é essencial para diversos setores, como por exemplo os setores agricola e
agroflorestal. Tais dados ambientais s&o usados para o monitoramento, analise e com-
preensao dos processos e dos fendmenos naturais de uma determinada regido. A co-
leta de tais parametros é feita hoje essencialmente por 6rgaos publicos e instituicdes
de pesquisa que dispde de redes de estacdes pluviométricas espalhadas pelo territorio
brasileiro tal como o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)' e a Agéncia Nacional
de Aguas (ANA)Z.

Apesar da existéncia dessas redes de estacdes pluviométricas e levando-se
em conta a extensdo do pais, pode-se dizer que a area coberta por pluvidmetros ou
estacdes climaticas ainda € pequena no pais. No estado de Pernambuco, por exemplo,

http://www.inmet.gov.br/portal/

2 https://www.ana.gov.br/
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existem limitagdes na disponibilidade destes dados, tanto em termos de densidade da
rede pluviografica, como em relagdo ao pequeno periodo de observagdes disponivel
(SILVA et al., 2019). Essas condigbdes ocasionam a falta de dados pluviométricos para
determinadas areas do estado e para sanar esse tipo de problema faz-se necessario
a utilizacdo de métodos para estimar a precipitacdo pluviométrica dessas localidades.

Existem diversas técnicas de interpolacéo espacial, muitas delas utilizadas para
estimar valores para bases de dados pluviométricos. Os tipos mais utilizados podem
ser classificados em trés grandes grupos: as técnicas de interpolagdo nao-geoestatisti-
cas, aquelas baseadas em geoestatistica e as baseadas em aprendizagem de maquina
(LI; HEAP, 2014).

Este trabalho tem como foco a avaliacdo dos métodos de interpolagao bastante
utilizados na literatura e com bom desempenho nas avaliagbes. Os métodos utiliza-
dos nos experimentos desse trabalho foram: Ponderagéo pelo Inverso da Distancia
(Inverse Distance Weighting - IDW)(LU; WONG, 2008); Krigagem Ordinaria (Ordinary
Kriging - OK)(CRESSIE, 1988); Floresta Aleatdria (Random Forest - RF)(BREIMAN,
2001); e Floresta Aleatoria para Previsbes Espaciais (Random Forest for Spatial Pre-
dictions - RFsp)(HENGL et al., 2018). Em particular, a técnica RFsp foi empregada
neste trabalho por nao ter sido até entdo, no melhor do nosso conhecimento, utilizada
em experimentos mais extensos com dados de precipitagdo pluviométrica.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € avaliar, através de experimentos, técnicas
de interpolagao para dados de precipitacdo de chuva diaria no estado de Pernambuco,
utilizando o recorte temporal do periodo de 2013 até 2018. Serao empregadas técnicas
classicas da area de interpolacéo espacial e técnicas mais recentes da aprendizagem
de maquina. Com isso pretende-se atingir os seguintes objetivos especificos:

« Avaliar por meio de métricas de validacao a capacidade de interpolacdo dos mé-
todos para o cenario sugerido

« Comparar qualitativamente os graficos gerados por cada uma das técnicas.

1.3 Organizacao do trabalho

O trabalho esta organizado em cinco capitulos. Além deste capitulo de intro-
ducgao, o Capitulo 2 explica o funcionamento dos métodos de interpolacdo dos dados
de precipitacao utilizados e a revisdo dos trabalhos que realizaram experimentos cor-
relatos aos efetuados neste trabalho. O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada
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na montagem dos experimentos executados. O Capitulo 4 apresenta a discusséo dos
resultados. Por fim, as consideracgdes finais e os trabalhos futuros sdo apresentados
no Capitulo 5.



?2 Referencial tedrico

2.1 Interpolacao de dados pluviométricos

Uma correta analise da distribuicdo espacial da precipitacdo pluviométrica &
de bastante importancia para o planejamento dos recursos hidricos nas bacias hidro-
graficas, e também sado de grande apoio a estudos climatolégicos e meteoroldgicos
(MARCUZZO; ANDRADE; MELO, 2011). Um exemplo de setor que se utiliza desses
dados seria o agroflorestal, no qual a utilizagdo desses dados auxilia nas agdes de mo-
delagem da produgao florestal, como nos modelos ecofisiolégicos (VIOLA et al., 2010),
onde esses modelos ajudam na compreenséo, predigdo e controle de todo um sistema
florestal, auxiliando no zoneamento florestal e mapeamento da produgao. Dado que
muitas vezes poucas areas sao cobertas por estacdes pluviométricas, faz-se necessa-
rio a utilizagcdo de métodos de interpolagao espacial para suprir a falta desses dados.
Essa interpolagao pode ser feita por técnicas que utilizam recursos estatisticos ou até
mesmo de aprendizagem de maquina.

Esta secdo apresenta os quatro métodos de interpolagao utilizados nas avalia-
¢cOes deste trabalho: IDW (Secgao 2.1.1), OK (Secao 2.1.2), RF (Secao 2.1.3) e RFsp
(Secao 2.1.4).

2.1.1 Ponderacao pelo Inverso da Distancia

A IDW é um dos métodos de interpolagao espacial mais popularmente utilizados.
Este método consiste na média ponderada espacial baseada nos valores dos pontos
vizinhos ao ponto em que se deseja interpolar. Assim € possivel combinar a mudancga
gradual no valor estimado de acordo com a distancia (BABAK; DEUTSCH, 2009). O
meétodo se baseia no valor dos vizinhos e quanto maior a distancia de um ponto a ser
interpolado, menor sera seu peso, i.e., menor sera a sua influéncia no valor do ponto
a ser estimado (SILVA et al., 2019).

O IDW pode ser formalmente apresentado como (LU; WONG, 2008)

y(So) = Z Aiy(Si) (2.1)

onde y(Sy) é o valor que pretende-se interpolar em um ponto Sy, dado os valores ob-
servados y(S;) nos pontos S;, por ultimo, os valores \; séo os pesos, deve-se observar
n

que Z A; = 1. Basicamente o valor a ser estimado em y(S,) é a combinacao linear
i=1
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entre 0s pesos e os valores nos pontos observados. Estes pesos sao definidos como:

N =do )Y dy? (2.2)
=1

onde dy; € o inverso da distancia entre o ponto a ser estimado e os pontos observa-
dos e o € a poténcia. Note-se que a poténcia é um parametro deste método e que
quanto maior o valor de «, maior sera a contribuicdo dos pontos mais proximos para
o valor estimado 7(Sy) e, consequentemente, menor sera a contribuicdo dos pontos
mais distantes.

2.1.2 Krigagem

Como definido em (MARCUZZO; ANDRADE; MELO, 2011), a Krigagem € um
meétodo geoestatistico que é baseado na Teoria das Variaveis Regionalizadas, que
tem como suposigao basilar que a variagcdo espacial de um determinado fenébmeno
€ estatisticamente homogénea em uma area. Neste método, a variagao espacial é
mensurada pelo semivariograma, que nada mais é que um grafico de dispersao da
semivariancia em relagao a distancia dos pontos. Esse semivariograma € utilizado para
a analise da dependéncia espacial entre as amostras, a Equacao 2.3 (MARCUZZO;
ANDRADE; MELO, 2011) mostra como o variograma é calculado.

9 = 5 S AZ(w) = 2w+ )Y 23)

Nesta equacéo, h é a distancia entre os pontos, v(h) € a semivariancia para
a distancia h, n € o numero de pontos amostrados separados pela distancia h, s € a
quantidade de pares de pontos separada pela distancia h, Z(z;) € o valor da amostra
na posi¢éo z;, € Z(x; + h) € o valor da amostra na posicao separada da posicao z; pela
distancia h. No trabalho de Silva et al. (2019) s&o apresentados diversos modelos ma-
tematicos que sao convencionalmente ajustados ao semivariograma, sao eles: cubico,
exponencial, gaussiano, linear, logaritmico, pentasférico, poténcia (Power), quadratico,
quadratico racional, esférico e Onda (Wave).

Neste trabalho utilizamos o modelo esférico ilustrado na Figura 1, e represen-
tado por MARCUZZO, ANDRADE e MELO (2011) no sistema de equagéo 2.4

y(h) = @ C<3Z ; (2)3)7 se0<h<a
Co + C, seh>a (24)

7(0) = co
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CotC

Figura 1 — Modelo esférico

em que a é a distancia a partir da qual nao ha mais correlagao espacial entre as va-
riaveis, e o0 ¢y (chamado de nugget) é o valor de ~ para distancias iguais a zero, que
indica as variagdes para distancias muito pequenas, e ¢, + ¢ (chamado de sill) € o valor
médio da semivariancia além da distancia a. O valor de ¢ também é chamado de partial
sill.

Existem varios tipos de Krigagem, como a Krigagem Simples (Simple Kriging),
Krigagem Ordinaria (Ordinary Kriging), Krigagem Universal (Universal Kriging) e outras.
Para a Krigagem Ordinaria o sistema de equacao 2.5 é utilizado para determinar os
pesos w;, cuja soma dos pesos € igual a 1. Neste sistema, w; € o0 peso para cada ponto,
€ uma variavel temporaria, (h) é o valor de semivariancia para pontos separados por
uma distancia b, h;; € a distancia entre z; e z;, h; € a distancia entre o ponto que se
deseja calcular o valor de = sobre o ponto z;.

v (2.5)
Yimwi =1
No OK a interpolacao de um ponto é representada pela equagéo 2.6, onde Z(x)
€ o valor do ponto que se deseja estimar, n € a quantidade de pontos amostrados cujos
valores seréo usados na interpolagéo, Z(x;) é o valor do ponto, e w; € o valor do peso

de Z(z;) sobre o ponto x (MARCUZZO; ANDRADE; MELO, 2011).

Z(x) = Z“%’Z(mi) (2.6)
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2.1.3 Floresta Aleatoéria

A RF é uma técnica de aprendizagem de maquina que combina o desempenho
de diversas Arvores de decisdo para classificar ou predizer o valor de uma variavel
(RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2015). Arvores de decisdo sdo algoritmos de aprendi-
zagem de maquina supervisionados que podem ser utilizados tanto para problemas
de classificacdo (Arvore de classificacdo) quanto de regressao (Arvore de regressao).
A Arvore de regressdo é uma variagdo da arvore de deciséo feita para tornar possivel
a aproximacao fungdes de valores reais(JUNIOR, 2018).

Dos diversos tipos de Arvores de Decisdo existentes, tomamos como exemplo o
método CART (Classification and Regression Tree). Como podemos ver no Algoritmo
1, empregando uma medida de impureza do n6 com base na distribuigdo dos valores
Y observados no no, o Algoritmo 1 divide um n6 pesquisando exaustivamente sobre
todos os X e S para a divisao {X € S} que minimiza a impureza total de seus dois
nos filhos (LOH, 2011). se X possui valores ordenados, o conjunto S € um intervalo
do na forma (-8, ¢]. Do contrario, S € um subconjunto dos valores tomadas por X. O
processo é feito recursivamente nos dados em cada no filho (LOH, 2011).

Algoritmo 1: Pseudocddigo da arvore por busca exaustiva (LOH, 2011)

1. Inicie no nd raiz

2. Para cada X, encontre o conjunto S que minimiza a soma das impurezas do né
nos dois nods filhos e escolha a divisdo {X* € S*} que da o minimo geral de X
eSs.

3. Se um critério de parada for atingido, pare. Sendo aplique o passo 2 para cada
no filho, por sua vez

A RF representada por fﬁ(X) recebe um vetor de entrada X, contendo os va-
lores das diferentes caracteristicas analisadas para uma dada area de treinamento,
consulta um niumero K de arvores de regressao 7'(X) e com isso calcula a média dos
resultados, como mostrado na Equacgéao 2.7.

K
FE(X) = 2 S T(x) (27)
K-1

Para evitar a correlagao das diferentes arvores, a RF constréi uma diversidade
de arvores, fazendo-as crescer a partir de diferentes subconjuntos de treinamento cria-
dos por meio de um procedimento chamado ensacamento (Bagging). O ensacamento
€ uma técnica usada para treinar a criagao de dados, re-amostrando aleatoriamente o
conjunto de dados originais com substituicdo (RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2015).
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Quando a RF faz uma arvore crescer, ela usa o melhor ponto de divisao dentro
de um subconjunto de caracteristicas evidenciais que foi selecionado aleatoriamente
a partir do conjunto geral de recursos de evidéncia de entrada, isso pode diminuir a
forca de cada arvore, porém reduz a correlagao entre as arvores, o que reduz o erro
de generalizagao.

Como pode-se observar a RF € uma técnica aplicada para regressao e clas-
sificagdo em diversos contextos. Para interpolacdo espacial, como o0 caso de nosso
trabalho, o vetor de entrada é comumente composto pela latitude e longitude das esta-
¢oes meteoroldgicas. Contudo, € possivel modificar o vetor de entrada para considerar
outras variaveis, como sera apresentado na se¢ao a seguir.

2.1.4 Floresta Aleatéria para Previsdes Espaciais

"Floresta aleatéria, no entanto, ignora as localizagdes espaciais das observa-
¢cbes e por isso qualquer autocorrelagdo espacial nos dados ndo sao contabilizadas
pelas covariaveis.”(HENGL et al., 2018, p. 2). Em outras palavras o autor afirma que
para a predicao espacial com a RF, a correlacdo espacial dos pontos usados no trei-
namento € ignorada no processo de modelagem, o que pode levar a resultados envie-
sados e sub-6timos. Assim, Hengl et al. (2018) propde a técnica denominada Floresta
aleatdria para previsdes espaciais (Random Forest for Spatial Predictions - RFsp ). No
RFsp sdo empregadas outras caracteristicas relacionadas as distancias entre os pon-
tos de treinamento, ao invés de apenas utilizar as coordenadas como se faz na RF
abordada na Secéao 2.1.3, adicionando assim os efeitos de proximidade geografica no
processo de predi¢cao da RF.

Genericamente, a interpolagéo espacial Y (s) da RFsp para uma coordenada s
€ dada por uma funcéao f tal que

Y(s) = f(Xa, Xr, Xp) (2.8)

onde X sao as co-variaveis que representam a proximidade geografica e relagbes
espaciais entre os pontos observados, X sdo co-variaveis de refletancia de superficie,
como por exemplo imagens de sensoriamento remoto, e X p sdo co-variaveis baseadas
em processos, por exemplo o indice umidade topografica(HENGL et al., 2018).

Para X, podem ser empregadas diferentes co-variaveis tal como as coordena-
das geofisicas, distancia euclidiana para pontos de referéncia para uma determinada
area de estudo, distancia euclidiana sobre locais de amostragem, distancias de declive,
distancia de resisténcia ou distancia de buffer ponderadas. Neste trabalho, faremos
Xa = (dp1,dp, ...,d,N), Onde d,; € a distdncia euclidiana entro local de amostragem
para todos os locais de observacéo pertencentes a amostra. Para cada coordenada
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pertencente aos pontos de observagao, € criado um vetor de distancias, cuja dimensao
€ igual a quantidade de pontos de amostragem no conjunto de treino.

Em seu trabalho, Hengl et al. (2018) demonstram, através de exemplos com
diversas bases de interpolagao espacial, que a incorporagao do efeito de proximidade
geografica na RF melhora a a qualidade visual da interpolacéo espacial obtida quando
comparada a RF convencional, obtendo uma qualidade préxima daquela vista em pro-
dutos obtidos por meio da Krigagem. Contudo, o autor conclui que dado alguns desa-
fios metodologicos, como o calculo da distancia de buffer para um conjunto de pontos
muito grandes, alguns métodos tradicionais podem ser mais adequados para promover
a qualidade das interpolagoes.

2.2 Validacao Cruzada

A validagao cruzada (cross validation) € um método utilizado para avaliar a ca-
pacidade de generalizagcédo de determinada técnica, modelo ou algoritmo, dividindo os
dados em duas partes, uma que utiliza para treinar o modelo e a outra fatia restante
para validar a precisao de generalizagdo do modelo, ajudando na escolha do melhor
algoritmo para o problema em questdo (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009).

A divisdo dos dados pode ser feita de formas diversas dando origem aos diferen-
tes métodos de validagao cruzada utilizados na literatura. A técnica base da validagao
cruzada é denominada Hold-Out e utiliza apenas um conjunto de teste independente.
Os dados sao divididos em duas partes nao sobrepostas uma para treinamento e outra
para testes, que ndo necessariamente possuem o mesmo tamanho. Os dados do teste
sdo mantidos fora de todas as rodadas de treinamento efetuadas. Essa validagéo evita
a sobreposicao entre dados de treinamento e teste, tendo como desvantagem a nao
utilizacado de todos os dados disponiveis e possuindo resultados altamente dependen-
tes da escolha da divisdo dos dados de treinamento e teste (REFAEILZADEH; TANG;
LIU, 2009).

Na técnica k-fold de validagdo cruzada, os dados séo divididos em k grupos
de tamanhos iguais, e a partir dai, sédo feitas interagdes para utilizagdo de cada um
dos k grupos no processo de validacdo do modelo, i.e., separa-se um dos grupos
para a validagao e treina-se o modelo com os outros grupos restantes, repetindo-se
0 processo com cada um dos grupos. Note-se que com esta técnica é possivel nao
apenas estimar um unico valor para a qualidade do modelo ou algoritmo testado, mas
€ possivel obter uma distribuicio de probabilidade acerca desta qualidade, o que pode
ser usado para uma comparagao mais profunda entre técnicas diversas (GUTTAG,
2013).

A técnica Leave-One-Out de validacado cruzada é um caso de extremo da va-
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lidacdo k-fold, onde k é igual ao numero total de amostras disponiveis para o estudo.
Em cada interacdo ¢ utilizado para teste um unico registro e o restante é posto no trei-
namento. Essa validacdo é bastante utilizada quando os dados sdo muito raros, onde
existem apenas dezenas de amostras de dados disponiveis (GUTTAG, 2013).

2.3 Trabalhos Relacionados

Abaixo segue uma sintese dos trabalhos relacionados a este. Esta selegao apre-
senta trabalhos que fazem uso de técnicas de interpolacao espacial para diferentes
tipos de dados, tanto utilizando técnicas com base em geoestatistica, técnicas néo-
geoestatisticas e técnicas de aprendizagem de maquina.

Em (LI; HEAP, 2014) é feita uma revisdo dos estudos relacionados a interpola-
cao espacial de dados ambientais, fornecendo uma visao geral e classificagao de 25
métodos baseados em suas caracteristicas. A classificagcao é apresentada na forma de
uma arvore de decisao que permite selecionar os métodos mais adequados com base
na natureza dos dados sob estudo, tipo da estimativa e caracteristicas de cada método.
O trabalho também indica uma lista de pacotes de software comumente utilizados para
interpolacao espacial.

O trabalho de Xavier, King e Scanlon (2016) fez uma comparacéo de métodos
de interpolacao para dados de precipitagao e evapotranspiragcao provenientes de esta-
¢des meteoroldgicas do territorio brasileiro no periodo de 1980 a 2013. Foram realiza-
dos experimentos com seis métodos de interpolagéo distintos: Média dentro da area
de 0,25° x 0,25° (MEDIA), Interpolacéo Natural (NATURAL), Spline de Superficie Fina
(THINPLATE), IDW, Ponderacéo pela Distancia Angular (ADW) e OK de ponto comum
(OPK). O trabalho empregou a validagao cruzada leave-one-out e computou diversas
métricas de erro para avaliagao do desempenho de cada modelo. Além disso, foi criado
um ranking para classificagdo das técnicas, o qual apontou que o IDW e ADW foram
os melhores métodos de interpolagao para as duas variaveis sob estudo. Usando os
modelos com melhores resultados do ranking, o autor construiu e disponibilizou uma
rede 0.25° x 0.25° de dados diarios e mensais para precipitacdo e evapotranspiracao
para o Brasil inteiro de 1980 a 2013.

No estudo de Li et al. (2011), foram comparados o desempenho de 23 métodos,
utilizando dados de amostras de conteudo de lama da margem sudoeste do litoral
da Australia. Esse artigo se destaca por ter sido pioneiro ao empregar técnicas de
aprendizagem de maquina para a interpolagao espacial. Os métodos utilizados foram
divididos pelo autor com as seguintes categorias: métodos de interpolacédo espacial
nao-geoestatisticos, como o IDW; métodos geoestatisticos como a Krigagem e suas
variagdes; métodos estatisticos baseado em regressao, como a Regresséo Linear e
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o Modelo Linear Generalizado; métodos de aprendizagem de maquina como a arvore
de regressao e a RF. Além disso, o trabalho apresentou resultados para combinagdes
destes métodos, utilizando um dos métodos para a tarefa de interpolagao principal e
outro para constru¢do de um modelo dos erros do método principal. Os resultados
dos experimentos mostraram que a RF, bem como combina¢des desta com outros
métodos, forneceram as estimativas mais precisas.

O trabalho de Appelhans et al. (2015) utilizou 14 algoritmos de aprendizagem
de maquina para a previsao de padrdes espaciais de temperatura, com dados prove-
nientes das encostas do sul do Monte Kilimanjaro na Tanzania. Utilizando a validagao
cruzada foi constatado que, no geral, os modelos baseados em arvores de regressao
obtiveram uma melhor performance do que os modelos de regressao linear e nao li-
near.

Em Silva et al. (2019) o autor faz uma execug¢ao de multiplas simulacdes e
desenvolve um programa para acesso e visualizagdo de uma base de dados georrefe-
renciados. Para escolha do melhor método de interpolacao a ser utilizado, foram feitos
experimentos com o IDW, Shepard Modified, Natural Neighbour, Nearest Neighbour,
Radial Basis Function, Kernel smoothing, Krigagem e Trend Surface Analysis. As métri-
cas de avaliacéo utilizadas foram Erro Médio (EM), MAE, Erro Quadratico Médio(MSE),
RMSE, Eficiéncia do Modelo(EFM), D de Willmott(D), Coeficiente de Determinagao(2?).
Os dados utilizados foram provenientes de agrupamento de estagdes meteoroldgicas
da base do Instituto de Tecnologia de Pernambuco (ITEP) e INMET, somando um total
de 329 estag¢des meteoroldgicas, do interior e contorno do estado de Pernambuco, no
periodo de 1950 a 2012. Os experimentos apresentaram que a técnica com os melho-
res resultados na precisao de suas interpolagdes foi o Trend Surface Analysis.

O trabalho de Junior (2018) faz uma avaliagao de precisao e desempenho com-
putacional de algoritmos para interpolagéo de dados de evapotranspiragao. Utilizando
técnicas convencionais como o IDW e o OK, e técnicas de aprendizagem de maquina,
como o0 RF e a arvore de regressao, o trabalho avalia a qualidade da interpolagao da
evapotranspiragao diaria em todo o Nordeste brasileiro do més de janeiro de 2017. Os
experimentos do autor mostraram que, para os dados em estudo, os algoritmos clas-
sicos como o IDW e OK obtiveram um resultado inferior no aspecto do desempenho
computacional comparado aos algoritmos de aprendizagem de maquina, em especi-
fico a Arvore Aleatéria. Em termos de precisdo, os algoritmos de aprendizagem, em
destaque a RF, apresentaram os melhores resultados.
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3 Metodologia

Esta secao descreve como foram realizados os experimentos para avaliagao
da interpolacéo dos dados de precipitagdo. Sdo apresentadas também justificativas
da utilizacao dos métodos de interpolagdo e seus parametros; como foram feitos os
recortes temporal e espacial da base de dados utilizada; e a forma do tratamento dos
dados e execucao dos experimentos.

A execucao desses experimentos tem o intuito de efetuar uma analise da preci-
sdo dos métodos na estimativa espacial do valor de precipitacdo pluviométrica, com o
objetivo de conhecer qual técnica de interpolagéo tera melhor resultado, no contexto
dos dados de precipitagao diarios correspondentes a estagdes meteorologicas no es-
tado de Pernambuco, no periodo de 2013 até 2018.

Os métodos utilizados para essa avaliagao foram o IDW, OK, RF e RFsp. O IDW
foi escolhido por ser bastante utilizado nos experimentos que fazem interpolacao utili-
zando dados ambientais (LI et al., 2011), incluindo dados de precipitagao pluviométrica
(XAVIER; KING; SCANLON, 2016; SILVA et al., 2019). Os experimentos extensivos de
Xavier, King e Scanlon (2016) para o todo Brasil durante mais de 30 anos, demons-
tram que o IDW obtém os melhores resultados. Assim como o IDW, a escolha do OK foi
feita por ser um algoritmo comumente utilizado nos trabalhos relacionados, e também
possuir um resultado aproximado ao do IDW.

O trabalho (LI et al., 2011) foi o pioneiro na utilizagcao de técnicas de aprendiza-
gem de maquina para interpolagéo espacial, demonstrando a viabilidade na utilizac&o
destas técnicas para este propésito pelo fato da RF ter obtido bons resultados nos
experimentos, tanto individualmente quanto em combinagdo com o OK e IDW. Dos
métodos de aprendizagem de maquina, a RF foi escolhida dado estes resultados e a
sua utilizagdo em outros trabalhos similares (JUNIOR, 2018; HENGL et al., 2018).

Os dados utilizados nos experimentos sdo provenientes das estacbes mete-
orologicas convencionais do sistema HidroWeb', mantido pela Agéncia Nacional de
Aguas (ANA). O recorte espacial utilizado é referente as estagdes pertencentes exclu-
sivamente ao estado de Pernambuco, totalizando 46 estag¢des distribuidas pelo estado.
No recorte temporal, foi utilizado o periodo compreendido de 1° de janeiro de 2013 a
31 de dezembro de 2018. A Figura 2 mostra a disposi¢ao espacial das estagdes mete-
orolégicas empregadas.

As estagdes convencionais da ANA disponibilizam dados diarios do acumulo de
precipitacao, portanto, cada estagao contida no experimento tem um registro para cada

T https://www.snirh.gov.br/hidroweb/publico/apresentacao.jsf
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dia do ano. A base do ANA foi escolhida devido ao fato de ter apresentado uma maior
cobertura de sensores, como demonstrado em (XAVIER; KING; SCANLON, 2016). O
recorte temporal foi escolhido para utilizagcdo de uma base mais atual para esse tipo
de experimento.
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Figura 2 — Localizagao das estagbes meteoroldgicas

Os registros diarios de precipitacoes referentes ao estado de Pernambuco no
periodo de 2013 até 2018 somam um total de 99138 registros. Com esses registros
foram feitos alguns tratamentos para remocgao de registros faltantes ou inconsistentes.
Inicialmente foram removidos 1924 registros nulos, que sao os registros com valores
que nao sdo numéricos devido, provavelmente, a falhas na leitura. Em seguida, foram
removidos 2 registros contendo a mesma localizagado e os mesmos valores de precipi-
tacao, deixando apenas um unico registro.

Em relagdo a qualidade dos registros de precipitagao, foram considerados ape-
nas os registros de precipitacdo maiores ou iguais a 0 e menores que 450 mm, con-
forme o controle feito no trabalho de Xavier, King e Scanlon (2016). Esta analise, em
nossa base, indicou que todos os 97212 registros encontram-se neste intervalo.

A Tabela 1 apresenta estatisticas do valor do acumulo anual da precipitagao
de cada estacgdo por ano. Pode-se perceber que algumas estagdes meteoroldgicas
apresentam um acumulo de precipitagao anual bastante baixo, tal como a estagao da
Barragem de Gldria do Goita que obteve apenas 32,3 mm em 2016, apenas 10% do
primeiro quartil deste ano (321,6 mm). Efeito similar ocorreu em 2017 com a estagéo
de Belém de Sao Francisco.

Os resultados do desvio padréo para todos os anos demonstra que existe uma
grande variagao na quantidade precipitada em Pernambuco (o coeficiente de variagéo
€ de mais de 0,5 em todos os casos). Este resultado é corroborado ao observar-se que
a maior parte dos dados de precipitagdo acumulada (terceiro quartil) tem valor muito
abaixo da maxima (sendo a maxima até aproximadamente 3 vezes o valor do terceiro
quartil). Estes resultados indicam a alta variabilidade do dado o que pode impactar nos
resultados dos métodos de interpolagao.
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Ano | Média Desvio Padrdo Minima Maxima Q1 Q2 Q3

2013 | 703,3 570,7 157,6 2131,1 316,0 445,1 864,9
2014 | 7359 5454 143,4 2349,6 369,8 581,6 833,5
2015 | 628,3 520,1 175,9 21711 271,2 4427 8259
2016 | 604,9 437,0 32,3 1785,5 3216 4216 838,6
2017 | 734,6 579,3 61,9 2405,3 282,4 578,9 988,1
2018 | 666,9 353,5 304,5 1748,8 437,5 555,2 745,2

Tabela 1 — Sumario da precipitacdao anual (em mm/ano) das estagdes meteoroldgicas
de 2013 a 2018

Os parametros dos modelos utilizados neste trabalho foram baseados em ex-
perimentos observados nos trabalhos relacionados. Para o IDW foi definido o valor de
poténcia igual a 2, devido aos bons resultados obtidos nos trabalhos de Xavier, King
e Scanlon (2016) e Silva et al. (2019). Sobre os algoritmos de aprendizagem de ma-
quina, RF e RFsp, foi definido apenas o valor da quantidade de arvores. No caso foram
usados dois valores: 500 arvores referente aos experimentos executados em (JUNIOR,
2018); e 2000 arvores referente ao trabalho de (LI et al., 2011).

Para a OK utilizou-se o modelo esférico, levando em consideragao sua utiliza-
¢do em (MARCUZZO; ANDRADE; MELO, 2011) e (XAVIER; KING; SCANLON, 2016).
Para o ajuste do semivariograma foi escolhido o variograma mensal, que utiliza a mé-
dia dos registros diarios de cada estagao para cada més, ou seja, foi construido um
unico variograma para cada més utilizando-o em todos os dias referentes ao respec-
tivo més. Essa escolha foi feita considerando o desempenho desta técnica no trabalho
do Xavier, King e Scanlon (2016). A Figura 3 mostra o variograma mensal de Junho
de 2018.

Para a execugao dos experimentos com a RFsp, foi construido uma matriz de
distancias euclidianas para todas as 46 estacdes pertencentes ao estado de Pernam-
buco. Nesta matriz, cada linha € um vetor que indica a distancia para um estacao
especifica. Essa matriz foi salva em um arquivo no formato Rdata, pertencente ao am-
biente R, para que posteriormente seus valores fossem resgatados em cada interagao
do experimento. Desta forma é possivel reduzir o tempo de execug¢ao do experimento,
ja que os valores de distancia estdo pré-computados.

Para comparar a precisdo dos métodos de interpolacao foi utilizada a validagao
cruzada leave-one-out (XAVIER; KING; SCANLON, 2016). Para cada dia e para cada
meétodo de interpolagdo, remove-se uma estagao que servira para teste e os registros
das estagdes restantes sdo utilizados para estimar o modelo. Isso é repetido para cada
estacao presente no respectivo dia.

Como em (XAVIER; KING; SCANLON, 2016) e (JUNIOR, 2018) as seguintes
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Figura 3 — Variograma Esférico Mensal - Junho de 2018

métricas de avaliacdo foram utilizadas: coeficiente de correlagéo (R descrito na Equa-
¢ao 3.1); viés (BIAS descrito na Equacao 3.2); raiz do erro médio quadratico (Root
Mean Square Error - RMSE, descrito na Equacao 3.3) e erro médio absoluto (Mean
Absolute Error - MAE, descrito na Equacgao 3.4). Nestas equacgdes, X e Y sao, respec-
tivamente, o valor da precipitacdo observada e interpolada no dia em uma estagao i,
n € o nimero de estagdes com dados validos no dia, X é o valor médio espacial da
precipitagéo das estagdes em um dia e Y é o valor médio da precipitagéo interpolada.

Y (X = X)(Y; —Y)

R E - (3.1)
S (X -2 (- T
BIAS =Y - X (3.2)
RMSE = \/ZL(Xi — Yo (3.3)
n
1 n
MAE = — ; 1 X; — Y| (3.4)

Essas métricas foram utilizadas para medir o desempenho dos modelos na va-
lidacdo cruzada leave-one-out e cada uma captura um aspecto distinto da precisao
das técnicas. O coeficiente de correlacdo € uma medida de similaridade, onde o grau
de dependéncia linear das variaveis € medido, variando entre -1 a 1. Ja o BIAS indica
se as estimativas interpoladas tendem a serem menores ou maiores que os dados ob-
servados. No caso o valor ideal deBIAS é 0. O MAE mede a preciséo da interpolagao,
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quando os dados observados e estimados sao semelhantes, quanto mais préximo de
0 indica que a interpolacéao foi precisa. Semelhante ao MAE, o RMSE também mede
erro, porém, calcula o quadrado do desvio entre os valores observados e estimados
sendo, portanto, mais sensivel a erros maiores.

O script de execugao do experimento foi construido na linguagem de programa-
¢éo R, utilizando o ambiente integrado de desenvolvimento (IDE) Rstudio?. A biblioteca
utilizada para a implementacgéo do IDW e OK foi a gstat®(LI; HEAP, 2014), e para a RF
e RFsp foi utilizado a biblioteca ranger* empregada em (HENGL et al., 2018). O com-
putador utilizado para execucao dos experimentos foi um Intel Core i5-6300U 2.40GHz
com 8GB de memoria RAM.

2
3
4

https://www.rstudio.com/
https://www.rdocumentation.org/packages/gstat/versions/2.0-2
https://www.rdocumentation.org/packages/ranger/versions/0.11.2/topics/ranger
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo é apresentado a analise dos resultados obtidos pela execugao
dos experimentos. Os resultados gerais de cada método sdo apresentados na Tabela
2, enquanto as Figuras 4, 5, 6 e 7 mostram os valores das métricas obtidos para cada
dia em cada ano. Por fim, a Figura 8 apresenta os mapas de interpolagdo para cada
meétodo analisado para o dia 01/06/2017.

Nos resultados globais, pode-se observar que os métodos apresentaram resul-
tados bastante aproximados. Contudo, pode-se dizer que as métricas mostraram um
desempenho ligeiramente superior para a técnica convencional IDW que apresentou
melhores valores para as métricas R, RMSE e MAE. Seguindo, os melhores métodos
em sequéncia foram RF, OK e, por ultimo, RFsp.

Outra observagao que se pode fazer a partir destes resultados é que o incre-
mento no parametro numero de arvores (de 500 para 2000) nos métodos RF e RFsp
nao influenciaram os resultados. Podendo o parametro 500 ser usado neste caso, sem
maiores perdas.

Algoritmo R BIAS RMSE MAE

IDW 0,6652 -0,0202 5,2630 1,8058
OK 0,6352 -0,0270 5,4733 1,9590

RF 500 |0,6380 0,0129 5,4233 1,8778
RF 2000 | 0,6383 0,0133 5,4215 1,8771
RFsp 500 | 0,6388 -0,2259 5,4614 1,9904
RFsp 2000 | 0,6383 -0,2255 5,4636 1.9910

Tabela 2 — Resultado das métricas dos experimentos

Na métrica BIAS, o RFsp obteve o menor valor. Pode-se ver que os valores
estimados pela RFsp para ambos parametros de quantidade de arvores tenderam a ser
menores que os valores observados. A Figura 4 reforga esta conclusdo da métrica geral
ao ilustrar o BIAS das estimativas diarias para cada ano. Ainda sobre o BIAS, pode-se
observar um contraste no resultado em relacdo a RF. Ja que a RF obteve o melhor
resultado de BIAS, i.e, valor de BIAS geral mais proximo de 0 quando comparado as
outras técnicas.

Para a métrica R, no geral, para todos os métodos utilizados tivemos uma corre-
lagao positiva de propor¢cdo mediana. Apesar de todos os valores estarem bem préxi-
mos uns dos outros, o IDW mostrou ter uma maior correlacéo positiva comparado aos
demais métodos, com valor geral de 0,6652. Em destaque na Figura 5, no periodo de
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Figura 4 — Métrica BIAS de avaliagao para os métodos.
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2014 e 2015, as estimativas no inicio do ano para o OK obtiveram uma alta correlagao

negativa. Como consequéncia, isto teve um impacto na métrica geral, fazendo com
que o método OK tivesse a menor correlagao frente aos resultados de todos os outros

métodos.

Em relacdo a métrica RMSE, os resultado obtidos pela maioria dos métodos

mostraram-se bem préximos uns dos outros, como mostra a Tabela 2. Este resultado &

corroborado pela Figura 6, que mostra que uma grande proximidade entre os métodos.

Ainda assim, deve-se destacar que o IDW obteve uma precisao ligeiramente melhor

em suas estimativas para essa métrica, tendo um valor de 5,2630 mm/dia.
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O IDW também tem um resultado um pouco melhor para a métrica MAE (1,8058

mm/dia). Mas a analise dos dados diarios, na Figura 7, indica que ha pouquissima
diferenga entre os métodos estudados.

Na Figura 8 podemos ver o mapa de interpolagédo do acumulo de precipitacéo
no dia 01/05/2016 para todas as técnicas analisadas, para gerar o grid a ser interpo-
lado no mapa utilizamos o método raster’ com o parametro res = 1000. Os pontos no

mapa representam as localidades das estagdes e as cores indicam a chuva em mm/dia
conforme a escala de cores ao lado do grafico.

1

https://www.rdocumentation.org/packages/raster/versions/2.9-5/topics/raster
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Esse dia foi escolhido por ter uma boa distribuicdo visual da precipitacdo de
chuva no estado. Para os mapas da RF e RFsp foram utilizados os modelos com

quantidade de arvores igual a 500. Em aspectos visuais, pode-se observar que as
técnicas IDW, OK e RFsp apresentam contornos mais suaves quando comparados

a RF convencional. Isso ocorre porque as decisdes tomadas nas arvores de deciséo
na RF fazem recortes lineares paralelos a latitude ou longitude causando os efeitos

lineares caracteristicos da RF.

Com esses resultados, podemos observar que assim como no trabalho do Xa-
vier, King e Scanlon (2016), em nosso trabalho o IDW obteve os melhores resultados
perante as outras técnicas. No ambito geral a RF obteve o segundo melhor resultado,
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Figura 7 — Métrica MAE de avaliagao para os meétodos.

corroborando com o trabalho de Li et al. (2011). A configuragdo da RFsp nao apresen-
tou melhorias em termos de precisdo comparada a RF, mas, assim como proposto em
(HENGL et al., 2018), consegue aproximar-se dos resultados visuais de precipitacéo
obtidos pelo IDW e OK e distanciando-se dos efeitos lineares da RF com coordenadas.
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5 Conclusao

Este trabalho investigou a capacidade de generalizagdo dos métodos de inter-
polagdo convencionais (representados pelo IDW e o OK) para interpolagdo espacial
de precipitagao diaria frente aos métodos de aprendizagem de maquina RF e sua mo-
dificagdo denominada RFsp. Esta avaliagdo de precisdo dos métodos fez uso das mé-
tricas R, BIAS, RMSE, MAE, e empregou dados diarios de precipitagcao pluviométrica
no estado de Pernambuco, no periodo de 1° Janeiro de 2013 a 31 de Dezembro de
2018.

Os resultados das métricas de precisao indicaram que, de forma geral, os mé-
todos se aproximaram bastante para os dados em estudo, com a técnica convencional
IDW obtendo um desempenho ligeiramente melhor do que as demais, ao contrario
da OK que no geral obteve a menor correlagdo positiva e a maior RMSE em relagao
as outras técnicas utilizadas. A RF ficou na segunda posig¢ado no resultado das suas
meétricas.

Para a RFsp, pode-se notar, que de fato, o uso das distancias de buffer causa
um efeito visual positivo na interpolacédo das predi¢gdes, tornando as estimativas visu-
almente mais suaves que a RF e aproximando-as daquelas obtidas pelo IDW e OK.

5.1 Contribuicoes

Este trabalho, no melhor do conhecimento do autor, torna-se pioneiro pelo fato
de obter resultados de um experimento utilizando métodos convencionais e de apren-
dizagem de maquina, especificamente por usar o recente método RFsp, que propde
melhorar as predi¢des da RF para interpolagao espacial usando informagao sobre o
referencial geografico. Um detalhe importante é que, por ser um trabalho de conclusao
de curso, o escopo € bastante reduzido, tanto no recorte espacial quando no temporal
da base utilizada, entdo para solidificar esses resultados deve-se aumentar os interva-
los de tempo e espaco dos dados.

5.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros espera-se conduzir novos experimentos utilizando dados
provenientes de outras bases de estagdes meteoroldgicas, como o INMET e ITEP, in-
cluindo também as esta¢des automaticas, com um recorte espacial maior com todas
as regides do pais em um recorte temporal maior. Em relag&o as interpolagdes , exe-
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cutar os experimentos utilizando os acumulos mensais e anuais. Pretende-se avaliar
ainda o desempenho de outros algoritmos de aprendizagem de maquina tais como a
Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), utilizando também
as distancias de buffer como entradas para as predigdes. Também espera-se incluir
o Modelo de Elevagao Digital (Digital Elevation Model - DEM) para melhoria da RFsp
tanto em generalizagdo quanto em termos visuais. Pretende-se incluir também uma
avaliacdo de desempenho dos algoritimos por tempo de processamento.
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