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RESUMO

O presente trabalho propõe o uso de método de aprendizado de máquina para o
problema de assimilação de dados (DA: Data Assimilation) aplicado ao modelo de
meso-escala WRF. Para o desenvolvimento do projeto, foi estruturado um banco de
dados contendo análises do sistema 3D-Var, previsões do modelo WRF (Weather
Research and Forecasting System) e um conjunto de observações. Para gerar essas
análises, foram obtidos dados de previsão do modelo GFS-NOAA (Global Forecast
System) e dados de observações para execução do módulo de assimilação do modelo
WRF (WRF-DA). Os dados para o experimento numérico foram coletados dos meses
de Junho, Julho e Agosto dos anos de 2015, 2016, 2017 e 2018. O domínio estudado
abrange a região sul do Brasil, Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Paraná, além
do Uruguai e parte da Argentina e sul do Paraguai. O método de aprendizado de
máquina é chamado de árvores de decisão e usou-se a codificação da biblioteca XG-
Boost, que implementa uma versão otimizada do algoritmo Gradient Boosting, um
algoritmo supervisionado. Para configurar a biblioteca XGBoost para a aplicação,
o conjunto de dados foi subdividido em dois conjuntos distintos: conjunto de trei-
namento e conjunto de teste. O conjunto de treinamento é constituído pelos dados
dos anos de 2015, 2016 e 2017, enquanto o conjunto de teste possui os dados do
ano de 2018. A técnica de K-fold Cross-Validation foi utilizada para o treinamento
do modelo, com k = 3, sendo os conjuntos de validação para cada iteração um dos
anos do conjunto de treinamento. Ou seja, o modelo XGBoost-DA foi configurado
por um procedimento em etapas: inicialmente, treinado com os anos de 2015 e 2016
e avaliado no ano de 2017; após, treinado com os anos de 2015-2017 e avaliado no
ano de 2017 e, por fim, o último modelo foi treinado nos anos de 2016 e 2017 e
avaliado no ano de 2015. Ao fim desse processo, foi escolhido o modelo com menor
erro sobre o conjunto de validação. Para avaliação final do modelo, foi executado um
exemplo de previsão de 24 horas no ano de 2018, com análises geradas pelo módulo
de 3D-Var (nativo no WRF) e análise geradas pelo XGBoost-DA. Previsões geradas
com as duas análises se mostraram muito similares, evidenciando a aplicação do
XGBoost como uma ferramenta promissora para assimilação de dados.

Palavras-chave: Inteligência Artificial. Aprendizado de Máquina. Assimilação de Da-
dos. Previsão Numéroca do Tempo. WRF.
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1 INTRODUÇÃO

A técnica de Assimilação de Dados (DA: Data Assimilation), no contexto da meteo-
rologia, consiste na utilização de dados observados para gerar uma melhor Previsão
Numérica do Tempo (PNT). A utilização dessa técnica possibilita uma melhoria
significativa nos resultados de previsões numéricas. Para que os dados de observa-
ções possam ser utilizados nos modelos matemáticos de previsão, é necessário que
as observações passem por uma etapa de pré-processamento, a fim de garantir a
integridade das previsões. Atualmente, técnicas baseadas em métodos variacionais,
como o 3D-Var e 4D-Var constituem o estado da arte em DA.

Com o recente avanço de pesquisas na área de Aprendizado de Máquina (AM), bem
como o aumento da disponibilidade de dados de observações, surge a possibilidade
da utilização de técnicas de AM no problema de DA. Além disso, os bons resultados
alcançados por essas técnicas em áreas análogas, como previsão climática sazonal
(ANOCHI; VELHO, 2014) e previsão de precipitação (MONEGO et al., 2022) cor-
roboram com a utilização de tais técnicas para o problema de DA.

Sendo assim, o presente relatório descreve o andamento de projeto de pesquisa, o
qual utiliza AM supervisionado para o problema de DA de dados de temperatura.
O restante deste documento está organizado da seguinte forma:

• Seção 2: Dados Analisados. Aqui, são apresentadas as características dos
dados utilizados durante a pesquisa. São apresentadas informações sobre
o domínio escolhido para a realização da experimentação e natureza dos
dados;

• Seção 3: Descrição dos algoritmos de AM utilizados;

• Seção 4: Metodologia de treinamento e avaliação do modelo desenvolvido.
Introdução do campo de temperatura gerado pelo modelo desenvolvido no
meso-escala WRF e geração de uma previsão de vinte e quatro horas;

• Seção 5: Discussão dos resultados obtidos e trabalhos futuros.
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2 DADOS ANALISADOS

Esta seção aborda as características do domínio escolhido para experimentação du-
rante o desenvolvimento do projeto.

2.1 O Domínio

O domínio estudado na presente pesquisa tem coordenadas de latitude(-36.19862,
-24.9365) e longitude (-59.6492, -47.7399). Essa região compreende a região sul do
Brasil, contendo os estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Paraná, bem
como os territórios de Uruguai, Argentina e Paraguai. A Figura 3.2 apresenta a
representação gráfica do domínio de estudo.

Figura 2.1 - Representação gráfica do domínio estudado. Fonte: O Au-
tor.

A região selecionado possui 17931 pontos, formando um grid de pontos de dimensão
(129x139). A distância entre pontos de grade é de 9Km.
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2.2 Dados utilizados

A variável de interesse nesta etapa de pesquisa é a Temperatura a 2 metros da
superfície (T2). O conjunto de dados utilizado contém as seguinte variáveis:

• Latitude: Valor de Latitude;

• Longitude: Valor de Longitude;

• Ponto de Grade X: Linha da grade em que o ponto se encontra

• Ponto de Grade Y: Coluna da grade em que o ponto se encontra;

• Valor de Simulação: Valor de previsão do modelo GFS-NOAA;

• Valor de Observação: Dados de observações;

• Target: Análise gerada pelo sistema 3D-Var, tendo como entrada o valor
de simulação e os dados observados. Este é o valor de referência para o
treinamento do modelo de AM.

Na prática, apenas as variáveis de Valor de Simulação, Valor de Observação e Target
são utilizadas no treinamento do modelo, sendo as outras importantes apenas para
construção das visualizações de resultados.

Os dados obtidos para realização do experimento numérico compreendem os meses
de Junho, Julho e Agosto, dos anos de 2015, 2016, 2017 e 2018. Para cada dia contido
no ocnjunto de dados, há um total de 56 observações obtidas. A Figura 2.2 contém
a distribuição espacial das observações no domínio de estudo.

3 Algoritmos de Aprendizado de Máquina

Aprendizado de Máquina (AM) é a subárea do campo de estudo da Inteligência Ar-
tificial (IA) que se preocupa em desenvolver modelos capazes de aprender padrões
em um conjunto de dados. Dentre essa área de estudo, existem três subcatego-
rias de AM: aprendizado supervisionado, aprendizado não-supervisionado e apren-
dizado por reforço. A utilização de cada uma das técnicas mencionadas depende
do problema abordado e da característica dos dados disponíveis. Durante o desen-
volvimento desta pesquisa, foram utilizados apenas algoritmos de aprendizado de
máquina supervisionado. Portanto, será dado foco apenas neste tipo de técnica.
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Figura 2.2 - Distribuição dos dados de observações Fonte: O Autor.

3.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado Supervisionado (do inglês, Supervised Learning) é o tipo de aprendi-
zado de máquina em que o modelo aprende a partir de um sinal supervisório. Ou
seja, durante o treinamento, para cada elemento do conjunto de treinamento, há uma
informação sobre a saída desejada para aquela entrada. Sendo assim, há duas classes
de problemas que podem ser solucionados por modelos de AM supervisionado: clas-
sificação e regressão. A diferença entre essas duas classes está justamente no sinal
supervisório. Em problemas de classificação, as saídas esperadas pelo modelo são
valores discretos, ou classes. Já em problemas de regressão, as saídas esperadas pelo
modelo são constituídas de valores contínuos.

3.2 Árvores de Decisão

Inicialmente proposto por (QUINLAN, 1986) como um algoritmo apenas de classifi-
cação e suportando apenas variáveis categóricas, originalmente chamado de ID3, as
Árvores de Decisão (do inglês, Decision Trees: DTs), buscam, em cada nó da árvore,
encontrar o atributo de entrada e o threshold que representam o maior ganho de in-
formação. Sendo assim, cada nó da árvore representa o maior "corte"naquela altura
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(a) Classificador (b) Regressor

Figura 3.1 - Exemplo de utilização de Árvore de Decisão. Fonte: scikit-learn contributors
(a)

da árvore. Ao final, os nós folhas, aqueles que não possuem nenhum nível abaixo, re-
presentam as previsões do modelo. Para problemas de classificação, a classe predita
será aquela que possui o maior número de exemplares na folha. Já para problemas
de regressão, a predição será a média aritmética do nó folha.

Ao contrários de RNAs, DTs são consideradas um modelo de fácil interpretação,
ou "caixa branca", justamente por ser possível observar cada corte realizado pelo
modelo em cada um dos níveis da árvore.

Com o desenvolvimento da área, outros algoritmos de Árvores de Decisão foram
sendo apresentados, inclusive dando suporte a resolução a problemas de regressão.
Alguns exemplos são os algoritmos C4.5 e CART (BUITINCK et al., 2013). A figura
3.1 apresenta uma representação gráfica de Árvores de Decisão para as duas classes
de problemas.

Embora DTs sejam um modelo de fácil interpretação e que é capaz de resolver um
grande número de problemas, especialmente aqueles em que as entradas se tratam de
dados estruturados (i.e dados tabulares), esse algoritmo tende a sobreajustar (over-
fit) os dados de treinamento com o aumento da altura da árvore. Isso se explica
pois, quanto maior for a árvore treinada, mais divisões dos dados serão feitas. Ex-
trapolando essa ideia, é possível treinar uma DT que possui um nó folha para cada
exemplo no conjunto de treinamento. Para contornar esse problema, são propostos
alguns outros algoritmos baseados em DTs, como Random Forests (RF) e Gradient
Boosting (GB).
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3.3 Gradient Boosting

O algoritmo Gradient Boosting (GB) é baseado em DTs. Nele, vários modelos DTs,
aqui chamados de weak learners são treinados. O treinamento se dá da seguinte
forma. Inicialmente, é definida uma função de perda (loss function), de forma aná-
loga ao treinamento de RNAs. Em seguida, o primeiro weak learner é treinado em
uma amostra do conjunto de treinamento. Após, é calculado o erro deste modelo.
Em seguida, o próximo weak learner será treinado, com uma outra amostra do con-
junto de treinamento e recebendo também como entrada o erro do modelo anterior,
chamado de resíduo. Ao propagar o resíduo de cada um dos modelos treinados, ao
treinar o próximo weak learner, temos o ponto da curva de erro que o modelo está
naquele estágio de treinamento. Sendo assim, podemos treinar o próximo modelo de
modo a diminuir o o resíduo. Podemos traçar um paralelo desta estratégia com o
algoritmo de descida de gradiente, utilizado para treinar RNAS.

Figura 3.2 - Representação gráfica do algoritmo GB. Fonte: Amazon
Web Services, Inc. (2023)
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4 Metodologia de Treinamento

Para o desenvolvimento da estratégia de DA por aprendizado de máquina, escolheu-
se o algoritmo GB. Mais especificamente, a implementação da biblioteca XGBo-
ost desse algoritmo, a qual apresenta uma versão otimizada do algoritmo (CHEN;
GUESTRIN, 2016). Inicialmente, era proposta a utilização de RNAs para o problema
abordado. Entretanto, a percepção dos bons resultados de GB para problemas com
dados estruturados, especialmente os resultados obtidos por (MONEGO et al., 2022)
determinaram a mudança de escolha do algoritmo de treinamento do modelo.

4.1 Divisão dos dados e K-Cross Validation

Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido entre conjunto de treinamento e con-
junto de teste. O conjunto de treinamento é constituído pelos dados dos anos de
2015, 2016 e 2017, enquanto o conjunto de teste é constituído pelos dados do ano
de 2018.

Após a divisão dos dados nesses dois conjuntos, deu-se início o processo de trei-
namento do modelo. Para obter um resultado com maior confiabilidade, utilizou-se
a estratégia K-Fold Cross-Validation para avaliar a estratégia escolhida. Essa téc-
nica consiste na divisão do conjunto de treinamento em K conjuntos de validação
distintos. Assim, K modelos serão treinados, cada um deles sendo treinados e ava-
liados com diferentes partes do conjunto de treinamento. Assim, é possível avaliar
o desempenho do modelo em uma maior variedade de dados, aumentado, portanto
a confiabilidade da metodologia definida. A Figura 4.1 demonstra graficamente o
processo de divisão dos dados da técnica de K-Cross Validation.

A estratégia de validação cruzada utilizada foi a seguinte: utilizou-se K = 3 folds
distintos, cada um utilizando um dos anos do conjunto de treinamento como conjunto
de avaliação. Ou seja, inicialmente, foi treinado um modelo com os anos de 2015 e
2016 e avaliado no ano de 2017; após, um modelo foi treinado com os anos de 2015-
2017 e avaliado no ano de 2016 e, por fim, o último modelo foi treinado nos anos de
2016 e 2017 e avaliado no ano de 2015.

Os principais hiperparametros escolhidos para o treinamento do modelo XGBoost-
DA estão contidos na Tabela 4.1. Objective diz respeito à função de perda utilizada
pelo modelo. Nesse caso, está sendo utilizada uma função quadrática. N_estimators
é o número máximo de weak learners que podem ser treinados. Por fim, max_depth
é a altura máxima que cada um dos estimadores poderá ter.
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Figura 4.1 - Representação gráfica de K-Cross Validation. Fonte: scikit-learn contributors
(b).

Tabela 4.1 - Configuração do treinamento.

Hiperparâmetro Valor
objective reg:squarederror
n_estimators 2000
max_depth 3

4.2 Análise dos resultados

Ao fim do processo de validação cruzada, três modelos distintos foram produzidos. A
tabela 4.2 apresenta o erro quadrático de cada um dos modelos sobre o seu respectivo
conjunto de validação. Observando a tabela, é possível perceber a proximidade dos
erros de cada um dos modelos, o que indica que a metodologia de utilização do
algoritmo GB para DA é adequada. Entretanto, só é possível realizar tal afirmação
após a avaliação do modelo final no conjunto de teste.

Após a etapa de treinamento, foi escolhido o modelo com o menor erro quadrático
dentre os modelos treinados durante a etapa de validação cruzada. O modelo es-
colhido foi utilizado para realizar previsões sobre o conjunto de teste previamente
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Tabela 4.2 - Erro por fold.

K-Fold Valor
1 0.22377
2 0.22615
3 0.22850
Média 0.22614

selecionado, alcançando um erro absoluto de 0.01412, e um desvio padrão de 0.47153.
A Figura 4.2 apresenta as séries temporais dos dados de referência e das ativações
do modelo sobrepostas. Percebe-se que, em alguns casos, o modelo subestima o valor
de referência. Entretanto, para boa parte da série, os valores preditos são próximos
aos dados de referência.

Figura 4.2 - Séries Temporais dos dados de referência e valores preditos. Fonte: O Autor.

Após análise dos resultados sobre o conjunto de teste de forma geral, foi selecionado
um dia do conjunto de teste, para ser realizada uma avaliação do campo de tempe-
ratura gerado. O dia escolhido para essa análise foi 06/07. Assim, foram comparados
os campos de temperatura gerados pelo modelo de AM e o 3D-Var. Os campos de

10



Temperatura gerados pelos dois métodos estão presentes na Figura 4.4 e a condição
inicial do GFS é apresentada na Figura 4.3.

Figura 4.3 - Simulação gerada pelo modelo GFS. Fonte: O Autor

Como mostra a Figura 4.4, as condições iniciais geradas pelos dois métodos são
bastante parecidas. O próximo passo, portanto, é avaliar a qualidade da previ-
são numérica obtida através da utilização da condição inicial gerada pelo modelo
XGBoost-DA. Esse procedimento é descrito a seguir.

4.3 Comparação de Previsões Numéricas e discussão dos resultados

Após a geração de condições iniciais para um mesmo dia, foram realizadas duas
previsões de vinte e quatro horas com o modelo WRF. Em uma delas, foi utilizada
a condição inicial gerada pelo sistema 3D-Var. A outra, utilizando a condição inicial
gerada pelo XGBoost-DA. A Figura 4.5 apresenta os campos de temperatura previs-
tos. É possível perceber pela Figura que os campos previstos são bastante similares.
Esse resultado é esperado, se analisarmos a Figura 4.4, pois os campos de condição
inicial são bastante parecidos também. Observando-se o campo de diferenças entre
as duas previsões, conseguimos perceber o quão boa, de fato, é a previsão gerada a
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(a) Análise gerada pelo 3D-Var (b) Análise gerada pelo XGBoost-DA

Figura 4.4 - Análises geradas por métodos de DA. Fonte: O Autor

partir da condição inicial gerada pelo modelo XGBoost-DA, uma vez ela se apro-
xima muito da gerada pela condição inicial do 3D-Var: os pontos de maior diferença
são de menos de 2 graus. Sendo assim, é possível afirmar que a previsão gerada a
partir da condição inicial gerada pelo modelo XGBoost-DA alcança resultados tão
bom quanto aquela gerada pelo sistema 3D-Var. Sendo assim, a utilização de técni-
cas de AM supervisionado se torna uma ferramenta promissora para a resolução do
problema de assimilação de dados.
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(a) Análise gerada pelo 3D-Var (b) Análise gerada pelo XGBoost-DA

Figura 4.5 - Previsões geradas a partir de análises geradas por meio de DA. Fonte: O Autor

Figura 4.6 - Diferença absoluta entre as previsões geradas. Fonte: O Autor
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5 Discussão dos Resultados

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foram estudados algoritmos de AM su-
pervisionado e sua aplicação no problema de DA de dados de temperatura. Foi
utilizado um conjunto de dados contendo dados de simulação do modelo GFS, bem
como um conjunto de dados de observações e um conjunto de análises do sistema
3D-Var, os quais servira de referência para o treinamento do modelo de AM. Para
o desenvolvimento do modelo, escolheu-se o algoritmo de treinamento Gradient Bo-
osting. Para obter maior confiabilidade nos resultados, foi utilizada a técnica de K
Cross-Validation. Ao término do treinamento, foi escolhido um dia do conjunto de
teste para servir como condição inicial para a realização de uma previsão de vinte e
quatro horas. Os dados de previsão obtidos demonstram que a utilização do modelo
de AM desenvolvido consegue alcançar resultados similares às previsões geradas a
partir da assimilação pelo sistema 3D-Var, tornando-se, portanto, uma ferramenta
promissora para a resolução deste tipo de problema.

Trabalhos futuros incluem a utilização das técnicas aplicadas durante o desenvol-
vimento dessa pesquisa para outros domínios, bem como a assimilação de outras
variáveis do modelo WRF. Futuramente também será estudada a diferença de custo
computacional entre as técnicas utilizadas nesta pesquisa.
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