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Resumo: Neste estudo, foi conduzida uma análise comparativa de diferentes algoritmos de 

Aprendizado de Máquina (ML) para o preenchimento de falhas em dados de temperatura do ar de 

quatro localizações de estados brasileiros distintos. Seis algoritmos foram avaliados: regressão linear, 

regressão LASSO, rede elástica, k-vizinhos próximos, árvores de decisão (CART) e regressão de vetor 

de suporte (SVR). Os resultados, referentes a todas as localizações, mostram que o modelo Support 

Vector Regression (SVR) foi o mais promissor, com RMSE excepcionalmente baixos, variando entre 

0,1712 °C e 0,2062 °C. Isso sugere que o SVR pode ser a melhor escolha para a previsão da temperatura 

do ar. Enquanto a Árvore de Decisão apresentou resultados sólidos, com RMSE variando entre 0,2198 

°C e 0,3746 °C. Os modelos Elastic Net (EN) e LASSO tiveram desempenho inferior, com RMSE entre 

1,6935 °C e 2,8555 °C. O modelo K-Nearest Neighbors (KNN) obteve resultados intermediários, com 

RMSE variando entre 0,5579 °C e 0,7567 °C. A Regressão Linear também apresentou resultados 

variáveis, com RMSE entre 0,7474 °C e 1,4010 °C. 

Palavras-chave: Preenchimento de falhas. Aprendizado de Máquina. árvores de decisão. máquinas de 

vetores de suporte. SVR. CART. Rede Elaśtica. LASSO. KNN. Regressão Linear.  

 

Abstract: This study conducted a comparative analysis of different machine learning (ML) algorithms 

for filling gaps in air temperature data from four different locations in Brazilian states. Six algorithms 

were evaluated: linear regression, LASSO regression, elastic net, k-nearest neighbors, decision trees 

(CART), and support vector regression (SVR). The results, covering all sites, indicate that the Support 

Vector Regression (SVR) model was the most promising, with exceptionally low RMSE ranging from 

0.1712 °C to 0.2062 °C. This suggests that SVR may be the best choice for predicting air temperature. 

While Decision Trees showed robust results with RMSE ranging from 0.2198 °C to 0.3746 °C. The Elastic 

Net (EN) and LASSO models performed poorly, with RMSE ranging from 1.6935 °C to 2.8555 °C. The K-

Nearest Neighbors (KNN) model produced intermediate results, with RMSE ranging from 0.5579 °C to 

0.7567 °C. Linear Regression also showed variable results, with RMSE ranging from 0.7474 °C to 1.4010 

°C. 

Keywords: Imputing missing values. Machine Learning. Decision Trees. Support Vector Machines. SVR. 

CART. Elastic Net. LASSO. KNN. Linear Regression. 

 

Resumen: En este estudio, se llevó a cabo un análisis comparativo de diferentes algoritmos de 

Aprendizaje Automático (ML) para la imputación de fallos en datos de temperatura del aire de cuatro 

ubicaciones en distintos estados de Brasil. Se evaluaron seis algoritmos: regresión lineal, regresión 

LASSO, red elástica, k vecinos más cercanos, árboles de decisión (CART) y regresión de vectores de 

soporte (SVR). Los resultados, referentes a todas las ubicaciones, muestran que el modelo Support 

Vector Regression (SVR) fue el más prometedor, con valores de RMSE excepcionalmente bajos, que 

oscilan entre 0,1712 °C y 0,2062 °C. Esto sugiere que SVR puede ser la mejor opción para la predicción 

de la temperatura del aire. Mientras tanto, el Árbol de Decisión presentó resultados sólidos, con RMSE 

que varían entre 0,2198 °C y 0,3746 °C. Los modelos Elastic Net (EN) y LASSO tuvieron un rendimiento 

inferior, con RMSE entre 1,6935 °C y 2,8555 °C. El modelo K-Nearest Neighbors (KNN) obtuvo 

resultados intermedios, con RMSE que varían entre 0,5579 °C y 0,7567 °C. La Regresión Lineal también 

presentó resultados variables, con RMSE entre 0,7474 °C y 1,4010 °C. 

Palabras clave: Imputación de fallos. Aprendizaje Automático. árboles de decisión. máquinas de 

vectores de soporte. SVR. CART. Red Elástica. LASSO. KNN. Regresión Lineal. 
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1. INTRODUÇÃO 

O estudo da temperatura do ar é uma área de pesquisa de grande relevância, devido 

à sua estreita relação com as mudanças climáticas e o aquecimento global, fenômenos que 

têm impactos significativos na vida humana e no meio ambiente (THOBER et al., 2018). O 

crescente interesse por informações meteorológicas precisas e de curto prazo tem 

impulsionado o desenvolvimento de novas abordagens e tecnologias para aprimorar a 

acurácia das previsões meteorológicas (WEN et al., 2020). 

Nos últimos anos, o uso de métodos de Aprendizado de Máquina (ML) tem se 

destacado como uma abordagem promissora nesse contexto. Esses métodos, que englobam 

uma variedade de algoritmos e técnicas computacionais, têm demonstrado eficácia em 

diversas aplicações, desde a análise de dados até previsões complexas, frequentemente 

apresentando baixo custo em comparação com os métodos tradicionais (XU et al., 2021). 

No entanto, para alcançar melhores precisões meteorológicas, é necessária uma 

monitoria climática eficaz, que exige a coleta e o armazenamento de dados micro 

meteorológicos, essenciais para o estudo das mudanças nas temperaturas do ar, precipitação, 

umidade e outros fatores climáticos. Contudo, a disponibilidade desses dados é muitas vezes 

comprometida por falhas e lacunas, prejudicando a precisão das previsões climáticas, levando 

a análises distorcidas e a tomadas de decisões inadequadas, o que afeta a eficiência das 

políticas públicas e das medidas de proteção ambiental. 

Diversos estudos têm abordado a utilização de ML no preenchimento de dados. 

Bonfante et al. (2013) e Katipoğlu e Reşat (2021) utilizaram redes neurais artificiais para 

preencher as lacunas nos dados de temperatura, obtendo resultados bem-sucedidos. 

Coulibaly e Evora (2007) aplicaram o Perceptron Multicamada (MLP, do inglês Multilayer 

Perceptron) para o preenchimento de dados de precipitação e temperaturas extremas. 

Kajewska-Szkudlarek e Stańczyk (2018) investigaram a eficácia do método de Regressão de 

Vetor de Suporte (SVR, do inglês Support Vector Regression), entre outros, para completar os 

dados diários ausentes de temperatura e umidade. Tosunoğlu et al. (2020) investigaram a 

eficiência do algoritmo k-vizinhos mais próximos (KNN, do inglês k-nearest neighbors), entre 

outros, para prever o fluxo hídrico mensal. 
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Neste trabalho, são apresentadas algumas abordagens para preencher lacunas em 

dados micro meteorológicos, visando impulsionar o progresso da área de Ciências Ambientais. 

Essas estratégias não apenas aprimoram a compreensão dos métodos empregados, mas 

também ampliam sua aplicabilidade para diversas localidades geográficas, enriquecendo o 

campo com novos conhecimentos e informações importantes. 

 

2. DADOS E MÉTODOS 

Neste estudo, utilizamos dados coletados de quatro estações meteorológicas 

automáticas (EMAs) administradas pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Estes 

registros, disponíveis na base de dados oficial do INMET, originam-se das cidades de Campina 

Verde - MG (Estação A519), Sorriso - MT (Estação A904), Diamante do Norte - PR (Estação 

A849) e Campo Bom - RS (Estação A884). O período de coleta abrangeu de 03/12/2013 a 

01/06/2023. A localização geográfica dessas estações está representada na Figura 1. 

 

Figura 1 - Mapa das localizações 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

 

Nas estações automáticas, as leituras são realizadas a cada cinco segundos, e ao final de 

doze leituras consecutivas, a média é armazenada. No contexto deste estudo, adotou-se a 
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média horária. Os dados são compostos por variáveis microclimáticas que incluem radiação 

solar (KJ/m²), velocidade do vento (m/s), ponto de orvalho (°C), umidade relativa do ar (%), 

pressão atmosférica (hPa) e temperatura do ar (°C). 

As estações foram selecionadas com o objetivo de assegurar diversidade nas séries 

temporais. Isso leva em consideração fatores climáticos que desempenham um papel 

significativo na influência sobre o comportamento das variáveis analisadas, característica 

fundamental para a avaliação do desempenho de cada modelo. Portanto, cada localidade 

possui seu próprio conjunto de dados, permitindo a análise individual de cada uma delas. 

 

2.1. Métodos de Regressão 

Os métodos de regressão desempenham um papel fundamental na modelagem de 

relações entre variáveis em ecossistemas, permitindo a previsão de variáveis dependentes 

com base em variáveis independentes. Esses métodos abrangem uma ampla gama de 

técnicas, cada uma com suas próprias características e aplicações específicas. 

A Regressão Linear (LR) destaca-se como um dos métodos mais amplamente adotados, 

buscando estabelecer e quantificar a relação entre uma variável dependente contínua e um 

ou mais preditores independentes.  

Quando se trata de seleção e regularização de variáveis, a Regressão LASSO surge como 

uma modalidade de regressão linear que visa prevenir o sobreajuste ao incorporar um termo 

de penalidade à função de custo do modelo. Essa abordagem permite identificar as variáveis 

mais relevantes e controlar a complexidade do modelo resultante. 

A Rede Elástica (EN) apresenta-se como uma combinação das características da regressão 

Ridge e LASSO, oferecendo uma solução robusta para lidar com multicolinearidade e moderar 

a complexidade do modelo. Essa técnica é especialmente útil quando se trabalha com 

conjuntos de dados com alta dimensionalidade e correlações entre as variáveis. 

O método dos k-vizinhos mais próximos (KNN) destaca-se por sua intuitividade, 

estimando o valor de uma variável alvo com base nos valores de observações vizinhas no 

espaço de atributos. Essa abordagem não paramétrica é capaz de capturar relações não 

lineares e é frequentemente utilizada em tarefas de classificação e regressão. 
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As Árvores de Classificação e Regressão (CART) oferecem uma abordagem baseada em 

árvores de decisão para prever uma resposta com base em entradas. Esses métodos adotam 

o erro quadrático médio como métrica para estabelecer divisões eficazes, permitindo a 

construção de modelos interpretáveis e de fácil visualização. 

Por fim, a Regressão de Vetor de Suporte (SVR) apresenta-se como uma abordagem de 

aprendizado de máquina específica para tarefas regressivas, fundamentada na teoria das 

Máquinas de Vetores de Suporte (SVM). Essa técnica busca determinar uma função que se 

ajuste de forma otimizada aos dados de treinamento, levando em consideração a margem de 

erro e a complexidade do modelo. 

 

2.2. Configuração dos modelos 

Nos modelos EN e LASSO, foi utilizado um valor de , realizando 1000 iterações (p) 

e com uma tolerância de 10−3  para o algoritmo de otimização. Essa configuração permite 

controlar a intensidade da penalização L1 aplicada aos coeficientes do modelo, garantindo 

que alguns coeficientes sejam reduzidos a zero e, assim, realizando a seleção de variáveis de 

forma automática. O número de iterações e a tolerância são ajustados para garantir que o 

algoritmo de otimização convirja eficientemente e forneça uma solução satisfatória. 

No modelo KNN, foi aplicado o número de vizinhos igual a 5 associado à distância 

euclidiana. 

Para o modelo CART utilizamos o MSE como critério para medição da impureza de um 

nó, com um número mínimo de amostras igual a 2 e número mínimo para estar em uma folha 

igual a 1. 

 

2.3. Pré-processamento, reamostragem e avaliação 

O pré-processamento dos dados envolveu inspeção e exclusão de linhas com dados 

ausentes ou inválidos e ajuste de dimensionalidade dos mesmos (Equação 2.0), uma vez que 

as variáveis independentes apresentam grandezas incongruentes (GARRETA; MONCECCHI, 

2013).  
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Equação 1.0 

 

onde:   representa a amostra de treinamento,    é a média das amostras e  o desvio padrão. Essa 

padronização dos valores não altera a distribuição inicial de  . 

No experimento foram empregadas duas técnicas de validação, sendo elas a validação 

cruzada e a reamostragem dos dados. Na validação cruzada foi empregada a técnica k-fold 

com k = 10, na qual os dados são divididos em k grupos de tamanhos aproximadamente iguais. 

O modelo é treinado k vezes, sendo que em cada iteração, k -1 grupos são utilizados como 

conjunto de treinamento, enquanto um grupo é usado como conjunto de teste. Isso permite 

que cada grupo seja utilizado como conjunto de teste uma vez, proporcionando uma avaliação 

mais abrangente do desempenho do modelo. 

Na aleatoriedade na divisão dos folds, utilizou-se uma semente de aleatoriedade, a fim 

de garantir que a divisão seja reproduzível, ou seja, resulte sempre na mesma distribuição dos 

dados quando a mesma semente é utilizada. Ressalta-se que, nesse contexto, a aleatoriedade 

é baseada em números pseudoaleatórios (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998). 

A reamostragem de dados constitui uma técnica importante no âmbito da análise de 

dados e modelagem estatística, proporcionando uma partição eficaz do espaço de recursos 

de maneira mais flexível e possibilitando a aprendizagem de interações de ordem superior 

entre os recursos (MORRIS; YANG, 2021). A Tabela 1 apresenta três configurações distintas, 

exemplificando a divisão dos dados entre as bases de treinamento e validação, fundamentais 

para o processo de modelagem.  

 

Tabela 1- Reamostragem dos dados em bases de treinamento e validação com três diferentes 

configurações. 

Reamostragem Treinamento (%) Validação (%) 

A 80 20 

B 60 40 

C 40 60 

Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 
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A Tabela 1 apresenta três configurações distintas para a reamostragem dos dados em 

bases de treinamento e validação, visando uma análise mais abrangente do desempenho do 

modelo. Na configuração A, 80% dos dados são alocados para o treinamento, enquanto os 

20% restantes são destinados à validação. A configuração B, por sua vez, utiliza 60% dos dados 

para treinamento e 40% para validação. Já a configuração C inverte essa proporção, com 40% 

dos dados sendo utilizados para treinamento e 60% para validação. Essa abordagem permitiu 

avaliar a capacidade de generalização dos modelos, ajustando-os de forma a evitar o 

sobreajuste e garantindo sua aplicabilidade em dados não vistos anteriormente. 

Para a avaliação dos erros, adotou-se a raiz do erro quadrático médio (RMSE, do inglês 

Root Mean Squared Error) (Equação 2.1), o valor do viés (Equação 2.2) e o coeficiente de 

linearidade de Pearson (r). 

 

Equação 2. 1 

 

Equação 2. 2 

Onde    representa o valor real do alvo e  o valor previsto pelo modelo para a amostra  , e   o 

número total de amostras. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

A Figura 2 ilustra as médias dos valores de RMSE (°C) obtidos durante a validação. 

Analisando os resultados, observa-se que: 

• O modelo CART demonstrou ser bastante eficaz, com valores de RMSE oscilando 

entre 0,2198 °C e 0,3746 °C em todas as localizações. Isso sugere que a Árvore de 

Decisão pode ser uma alternativa apropriada para prever a temperatura do ar nas 

áreas estudadas. 

• O EN teve um desempenho inferior, com valores que vão de 2,2662 °C a 2,8038 

°C. 

• O modelo LASSO mostrou uma performance variável, com valores de RMSE 

oscilando entre 1,6935 °C e 2,8555 °C. 
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• Os resultados obtidos com o KNN foram intermediários, evidenciados por valores 

de RMSE na faixa de 0,5579 °C a 0,7567 °C. 

• Para a regressão linear resultou em valores entre 0,7474 °C e 1,4010 °C. 

• Notavelmente, o SVR se destacou como o modelo com o melhor desempenho, 

exibindo valores extremamente baixos, que variam de 0,1712 °C a 0,2062 °C em 

todas as localidades. 

 

Figura 2 - Média dos valores de RMSE (°C) resultantes da validação cruzada 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

 

A Figura 3 expõe a média de tempo de treinamento obtida na validação cruzada, os 

modelos LR, LASSO, EN e KNN demonstraram um excelente desempenho, exigindo menos de 

0,1 segundos (s) para serem treinados. O modelo CART apresentou valores inferiores a 0,3 

segundos, o modelo SVR obteve valores inferiores a 120 segundos. 
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Figura 3 - Média do tempo (s) de execução na etapa de treinamento 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

 

A análise dos resultados da reamostragem das configurações A, B e C proporcionou uma 

compreensão mais aprofundada acerca do desempenho dos modelos de aprendizado de 

máquina empregados neste estudo. De modo geral, variações nas proporções de dados de 

treinamento e teste possuem o potencial de influenciar a performance do modelo, uma vez 

que diferentes divisões podem conter padrões ou diversidades distintas nos dados. No 

entanto, os resultados obtidos nesta pesquisa indicam que, independentemente das 

configurações de reamostragem utilizadas, todos os modelos mantiveram performances de 

RMSE similares àquelas obtidas na etapa inicial de validação. Este comportamento sugere que 

os modelos foram treinados de forma a se adaptarem eficientemente às variações nos dados 

de reamostragem. Em contrapartida, no trabalho de Bonfante et al. (2013), observou-se um 

comportamento distinto, no qual o aumento da quantidade de falhas na série de dados 

impactou negativamente a eficiência do preenchimento.  

A estabilidade desses modelos é evidenciada pelo desvio padrão observado nos valores 

de RMSE, que variaram entre 0,002 °C a 0,073 °C, em todas as configurações de 
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reamostragem, indicando que os modelos oferecem um nível de consistência na sua 

capacidade de predição. 

 
Figura 4 - Desvio padrão da média de RMSE (°C) 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

 

A análise da Figura 5 revela insights importantes sobre o comportamento dos diferentes 

modelos de aprendizado de máquina quando comparados aos dados originais em um cenário 

de reamostragem C. Nesse contexto, com 40% dos dados destinados ao treinamento, houve 

uma distinção clara nos níveis de desempenho dos modelos. 

Os coeficientes de Pearson, que avaliam a linearidade entre os dados originais e os 

valores previstos, indicam que a maioria dos modelos foi capaz de capturar com precisão a 

relação subjacente dos dados, com exceção do modelo LASSO. Os modelos KNN, CART e SVR 

apresentaram uma correlação com coeficientes lineares superiores a 0,94. Para esses 

modelos, os valores de viés são baixos, inferiores a 0,013 °C, sugerindo que os erros 

sistemáticos nas previsões são pequenos. 

No entanto, ao avaliar o RMSE, há nuances a considerar. O KNN apresentou valores de 

RMSE entre 0,65 °C e 0,87 °C, enquanto o CART, embora tenha apresentado correlações 

semelhantes, mostrou-se mais eficaz, com RMSE entre 0,30 °C e 0,55 °C.  

O SVR apresentou resultados mais eficientes neste cenário, apresentando um 

desempenho notavelmente superior em relação aos demais, com um RMSE entre 0,24 °C e 

0,27 °C e um coeficiente de correlação de Pearson superior a 0,993, o que reafirmou sua 

capacidade de capturar a relação linear nos dados. A consistência demonstrada pelo SVR em 
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diferentes localizações ressalta sua adaptabilidade e precisão nas previsões, corroborando os 

resultados obtidos por Kajewska-Szkudlarek e Stańczyk (2018), que também identificaram o 

SVR como um modelo eficaz e confiável para o preenchimento de dados de parâmetros 

térmicos e de umidade do ar. A concordância entre os resultados desta pesquisa e do estudo 

mencionado evidencia a eficiência do SVR como uma alternativa viável para a previsão de 

temperatura e umidade. 

 

Figura 5 - Gráfico de dispersão entre os dados originais de temperatura e os previstos na 

reamostragem C 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

 

O estudo realizado por Katipoğlu e Reşat (2021), que empregou Redes Neurais Artificiais 

(RNA) e dados de estações adjacentes para a interpolação de dados faltantes, obteve um 

coeficiente de determinação (R²) de 0,992 e um erro médio absoluto (MAE) de 0,03. Apesar 
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da elevada acurácia alcançada, é fundamental considerar que a utilização de RNAs acarreta 

um considerável dispêndio computacional quando comparada aos modelos utilizados no 

presente estudo. Essa observação reforça a ideia de que, embora os métodos aqui 

apresentados não atinjam a precisão de uma RNA, aproximam-se consideravelmente desta, 

com a vantagem de requererem recursos computacionais menores. 

 

4. CONCLUSÃO 

A avaliação da eficácia dos modelos de aprendizado de máquina na previsão de 

temperaturas revelou insights significativos. O modelo SVR emergiu como a escolha 

primordial, exibindo robustez nas previsões em todas as localizações, com um RMSE inferior 

a 0,27 e um coeficiente de correlação (r) superior a 0,993. Esse desempenho notável destaca 

a capacidade do SVR em capturar com precisão os padrões subjacentes nos dados de 

temperatura. Além disso, o modelo CART também se destacou favoravelmente, 

especialmente quando se considera o RMSE, que ficou abaixo de 0,55. Essa métrica indica a 

habilidade do CART em minimizar a discrepância entre os valores previstos e os valores reais, 

o que o torna uma alternativa válida em cenários onde a redução de erros é crítica.  

No entanto, o modelo KNN, apesar de exibir um alinhamento linear satisfatório com 

os dados observados, não foi tão eficaz quanto o CART em termos de RMSE, sugerindo que, 

enquanto o KNN pode capturar a tendência geral dos dados, pode não ser tão apto em 

previsões refinadas ou em contextos em que a precisão é de extrema importância. 

Um aspecto deste estudo foi a análise das reamostragens. Independentemente da 

proporção de dados usados para treinamento e teste, o desempenho dos modelos manteve-

se estável. Isso é uma indicação positiva da robustez dos modelos e do conjunto de dados em 

si. Sugerindo que, dentro das configurações testadas, a quantidade de dados destinados ao 

treinamento foi suficiente para garantir previsões precisas, independentemente da variação 

na distribuição dos dados, ressaltando a capacidade de obter resultados consistentes sem 

necessariamente depender de grandes conjuntos de dados, permitindo flexibilidade na 

aplicação prática destes modelos em diferentes cenários. 

O presente estudo apresenta limitações, visto que a análise se restringiu unicamente 

às temperaturas, desconsiderando a influência de outras variáveis meteorológicas e suas 
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interações, as quais poderiam contribuir para uma previsão mais acurada. Destarte, sugere-

se que pesquisas futuras explorem essas variáveis adicionais, bem como otimizem os 

parâmetros dos modelos de aprendizado de máquina e investiguem novas arquiteturas de 

redes neurais, visando aprimorar substancialmente a precisão das previsões. Tais avanços 

metodológicos têm o potencial de fornecer conhecimentos mais robustos e confiáveis, 

ampliando a compreensão dos fenômenos meteorológicos e subsidiando tomadas de decisão 

mais embasadas em diversos setores que dependem de previsões climáticas assertivas. 
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