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Resumo: Um dos grandes problemas que surgem ao se trabalhar com dados medidos em estagées
meteoroldgicas é a quantidade de lacunas encontradas nos bancos de dados. A analise de séries
incompletas pode gerar resultados incertos, impactando negativamente a gestdo dos recursos
hidricos. Com o intuito de solucionar essas falhas, o presente trabalho objetivou realizar a imputagdo
dos valores ausentes, utilizando o método que retorna os menores erros. Os dados utilizados como
caso de estudo sdo referentes a estacao meteoroldgica automatica de Iguatu-CE. Para imputac¢do dos
valores ausentes foram aplicados métodos como interpolagdo, média moével, média, valor ausente
decomposto sazonalmente e valor ausente dividido sazonalmente. As simula¢des de valores ausentes
foram realizadas seguindo o esquema de amostragem de auséncia aleatéria (MAR), gerados para as
porcentagens de 10% e 20% de falhas. A qualidade de cada método foi verificada utilizando medidas
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de erro, como erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE). Os métodos
testados apresentaram bons resultados para o preenchimento dos dados faltantes na série
meteoroldgica sob estudo.

Palavras-chave: Preenchimento de falhas. Dados meteoroldgicos. Hidrologia estocastica.

Abstract: One of the biggest challenges when working with data collected from meteorological stations
is the number of gaps in the databases. The analysis of incomplete series can generate uncertain
results, negatively impacting the management of water resources. In order to address these gaps, the
present study aimed to perform imputation of missing values using the method that yields the smallest
errors. The data used as a case study pertains to the automatic meteorological station in Iguatu-CE. To
impute the missing values, methods such as interpolation, moving average, mean, seasonally
decomposed missing value, and seasonally divided missing value were applied. Missing value
simulations were conducted following the scheme of random absence sampling (MAR), generated for
percentages of 10% and 20% of missing data. The efficiency of each method was tested using error
measures, mean absolute error (MAE), and root mean square error (RMSE). The tested methods
showed good results in filling the gaps in the time series data.

Keywords: Gap filling. Meteorological data. Stochastic hydrology.

Resumen: Uno de los grandes problemas que surgen al trabajar con datos medidos en estaciones
meteoroldgicas es la cantidad de lagunas encontradas en las bases de datos. El andlisis de series
incompletas puede generar resultados inciertos, impactando negativamente en la gestion de los
recursos hidricos. Con el objetivo de solucionar estas deficiencias, el presente trabajo tuvo como
objetivo realizar la imputacion de los valores faltantes utilizando el método que arroja los errores mas
bajos. Los datos utilizados como caso de estudio son referentes a la estacion meteoroldgica automatica
de Iguatu-CE. Para la imputacioén de los valores faltantes, se aplicaron métodos como la interpolacion,
el promedio movil, la media, el valor faltante descompuesto estacionalmente y el valor faltante
dividido estacionalmente. Las simulaciones de valores faltantes se realizaron siguiendo el esquema de
muestreo de ausencia aleatoria (MAR), generadas para porcentajes de 10% y 20% de fallas. La
eficiencia de cada método se probo utilizando medidas de error, error absoluto medio (MAE) y raiz del
error cuadratico medio (RMSE). Los métodos probados mostraron buenos resultados para llenar los
datos faltantes en la serie.
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1. INTRODUCAO

Um dos desafios significativos que se apresentam ao lidar com informacgdes coletadas
em estagdes meteoroldgicas é a quantidade de falhas (periodos sem medi¢dao) encontradas
nos bancos de dados. As falhas pluviométricas e hidroldgicas podem ocorrer devido a
problemas técnicos/operacionais, como auséncia do observador, falhas instrumentais, quebra
na linha de comunicagdo ou localizagdo geografica, por exemplo, que podem levar a
interpretacGes incorretas se ndo forem corrigidas (CORREA et al., 2021). Bier e Ferraz (2017)
relatam que a rede de esta¢cGes meteoroldgicas no Brasil € muito recente, possuindo poucas

estacdes no pais com mais de 100 anos de dados.

Segundo Correa et al. (2021), a presenca de muitas falhas na série climatolégica
interfere nos resultados encontrados, gerando problemas de interpretagdo nos dados. Assim,
é importante a utilizacdo de metodologias que sejam capazes de estimar valores que
correspondam aos demais valores presentes nas séries meteorolégicas de interesse. Dessa
forma, para trabalhar com séries continuas, torna-se necessario que essas falhas sejam

preenchidas (OLIVEIRA et al., 2010).

Os dados meteoroldgicos possuem diversas caracteristicas diferentes entre si e, como
consequéncia, métodos de preenchimento de falhas podem ter desempenhos variados

dependendo do cenario encontrado (ZENERE et al., 2020).

Os recentes avancos computacionais impulsionaram o desenvolvimento de
técnicas de andlise e otimizacdo com grande aplicabilidade, inclusive no estudo de
fendmenos hidrolégicos (MACHIWAL; JHA, 2012). Em Correia et al. (2016) é descrito o uso de
redes neurais artificiais no preenchimento de falhas em séries de precipitacdo mensal. No
trabalho de Mello, Kohls e Oliveira (2017) sdo utilizados métodos estatisticos para preencher
falhas em estacGes pluviométricas. Cunha Junior e Firmino (2022) compararam diferentes
métodos de preenchimento de falhas em séries mensais de precipitacdo da regido do Cariri-
CE. Sabino e Souza (2023) introduziram o programa GapMET, desenvolvido pelos autores, para
avaliar a precisdo de seus seis métodos de preenchimento de dados nas principais variaveis
meteoroldgicas. Como visto nos trabalhos citados, diferentes métodos podem ser aplicados
na imputagdo de dados faltantes em séries de dados. Desse modo ha uma dificuldade para

avaliar qual método comporta-se melhor para determinadas varidveis meteoroldgicas. O
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objetivo deste trabalho é avaliar os resultados de cinco técnicas de imputa¢dao univariada,
incluindo as diferentes metodologias de cada técnica. Utilizando o método que retorna os
menores erros, objetiva também realizar a imputacao dos valores ausentes para construir

séries de dados confidveis para estudos hidroldgicos.

2. METODOLOGIA

2.1. Local de Estudo

Esta pesquisa foi realizada com dados do municipio de Iguatu, Centro-Sul do estado do
Ceard, localizado na regido do Nordeste brasileiro. Segundo dados do IPECE (2017), o
municipio de possui clima Tropical Quente semiarido, pluviosidade média de 806,5 mm/ano,
temperatura média entre 26°C e 28°C, tendo seu periodo chuvoso médio compreendido entre
os meses de janeiro a abril. O relevo do municipio tem como caracteristica principal as
depressdes sertanejas e o tipo de vegetacao predominante é a caatinga.

As estacdes meteoroldgicas automaticas (EMA), do INMET coletam, a cada hora, as
informacdes meteoroldgicas (temperatura, umidade, pressdo atmosférica, precipitacao,
direcdo e velocidade de vento e radia¢do) para a area onde estdo localizadas. No estado do
Ceara existem 13 EMA’s monitoradas pelo INMET, nos municipios de Acarau, Barbalha,
Campos Sales, Crateus, Fortaleza, lguatu, Itapipoca, Jaguaribe, Jaguaruana, Morada Nova,
Quixeramobim, Sobral e Tiangua. Na cidade de lIguatu-CE, localiza-se nas coordenadas
geograficas -39.27 W e -6.40 S e possui dados horarios a partir de 29 de maio de 2007.

Para a analise do melhor método de imputacdo de dados foi utilizada toda a série
histérica, compreendendo o periodo de maio de 2007 a dezembro de 2022, ja para o
preenchimento das falhas, optou-se por utilizar os dados de 2014 a 2022, por ser um periodo
com maior quantidade de dados relativos a gestdo de recursos hidricos no estado do Cear3,

tornando mais relevantes os estudos hidrolégicos aplicados a esse periodo.

Na Figura 1 é possivel identificar a localizacdo da Estacdo Meteoroldégica Automatica

de Iguatu-CE e a delimitacdo da area do municipio.
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Figura 1 - Mapa de Localizagdo da Estagdo Meteoroldgica Automatica de Iguatu-CE, destacando os
limites do referido municipio e os reservatérios monitorados da Bacia Hidrografica do Salgado.
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Fonte: Autores (2023).

2.2. Métodos de Imputacao de dados de séries meteoroldgicas

Encontrar pacotes capazes de preencher valores ausentes em séries temporais
univariadas é desafiador. Essa afirmacdo baseia-se no fato de que a maioria dos algoritmos de
imputacdo depende de correlagbes entre atributos, enquanto a imputacdo de séries
temporais univariadas precisa, em vez disso, empregar dependéncias de tempo. Para realizar
esse procedimento, foi utilizado nesse trabalho o pacote imputeTS (MORITZ;, BART Z-

BEIELSTEIN, 2017).

Interpolagao

A interpolacdo, dada pela funcdo “na_interp” do pacote imputeTS, pode ser definida

como a estimativa de um valor desconhecido a partir de valores conhecidos (DOURADO,
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2014). Utilizando o imputeTS os valores ausentes podem ser estimados por valores de
interpolagado linear, interpolagao spline ou interpolagdo de Stineman.

A interpolacdo linear calcula a localizacdo estimada de um objeto por uma linha reta
entre dois pontos reais coletados. Conhecido por ser um método simples de ser
implementado, possui resultados muito bons para previsdo de valores com taxa de mudanca
constante (GNAUCK, 2004), além de ser utilizado recorrentemente na literatura como
parametro de comparag¢do em estudos.

A forma da interpolagdo spline, de acordo com Wijesekara e Liyanage (2020), é
modelada para n+1 pares de observacdes {(t;, xi); i=0, 1, ..., n}, interpolando entre todos os

pares de observagdes (ti.1, xi-1) e (t;, xi) com polindbmios q(t), da forma descrita na Equagdo 1

(1) x=gq () ,i=1,2,..n.

A interpolacdo Stineman é, segundo Turicchi et al. (2020), um método de interpolacao
avancado onde a interpolacao ocorre (i) se os valores das ordenadas dos pontos especificados
mudam monotonicamente e (ii) as inclinacdes dos segmentos de linha que unem os pontos

especificados mudam monotonicamente.

Média movel ponderada

Nesta funcdo, “na_ma” - do pacote imputeTS, os valores ausentes sdo substituidos por
valores médios mdveis. A média nesta implementacdo é obtida de um nimero igual de
observagdes em ambos os lados de um valor central. Isso significa que para um valor ndo
disponivel (NA, do inglés Not Available) na posicdo i de uma série temporal, as observacdes
de indice i-1, i+1 e i+1, i+2 (assumindo um tamanho de janela de k=2) sdo usadas para calcular
a média. E, no caso de longos intervalos de NA, o algoritmo possui um tamanho de janela
semi-adaptavel, até que pelo menos 2 valores ndo-NA estejam presentes (MORITZ; BARTZ-

BEIELSTEIN, 2017).
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Valores Médios

A média (na_mean, do pacote imputeTS), é a técnica de imputacdo Unica mais
comumente usada, onde os valores ausentes sdo substituidos pelo valor médio da série
temporal (TURICCHI et al, 2020). A média (X) de uma série de valores xi, X3, ..., X, € dada pela

Equagdo 2:

(2) 1N ,
F=2)

onde n equivale a quantidade de x; elementos do conjunto.

A funcao calcula também a mediana, moda, média harménica ou geométrica sobre
todos os valores ndao-NA e substitui todos os NA’s por este valor. Devido a sua formula de
calculo, as médias, geométrica e harmonica, ndo sdo bem definidas para valores negativos ou
valores zero na série de entrada. Moritz e Bartz-Beielstein (2017) ressaltam que usar a média

para imputacdo ndo é uma escolha ideal e deve ser tratada com muita cautela.

Valor ausente decomposto sazonalmente

O algoritmo “na_seadec”, do pacote imputeTS, primeiro executa uma decomposicdo
de séries temporais sazonal e de tendéncia (STL) usando Loess (CLEVELAND et al., 1990). O
método STL remove um componente de tendéncia estimado da série temporal, divide os
dados em uma série de subciclos e depois os suaviza usando Loess. Este processo é entdo
repetido até que a convergéncia na decomposicdo seja observada. O método STL tem melhor
desempenho em circunstancias onde uma tendéncia longa esta presente, porque o suavizador
de Loess é bom na deteccdo de tendéncias.

Como segunda etapa, o algoritmo de imputacdo selecionado é aplicado nas séries
dessazonalizadas. Assim, o algoritmo pode funcionar sem ser afetado por padrdes sazonais.
Apds preencher as lacunas de NA, o componente sazonal é novamente adicionado a série

dessazonalizada.
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Valor ausente dividido sazonalmente

Essa metodologia divide as séries temporais em temporadas e depois realiza a
imputacdo separadamente para cada um dos conjuntos de dados de séries temporais
resultantes (cada um contendo os dados de uma temporada especifica). O comando usado é
0 “na_seasplit”. O algoritmo usa internamente imputa¢do de média para séries ndo sazonais

(MORITZ; BART Z-BEIELSTEIN, 2017).

2.3. Simulag¢ao de valores ausentes e avaliagao do desempenho

dos métodos

Todos os passos da metodologia foram implementados na linguagem de programacao
estatistica R (R CORE TEAM, 2023), no Rstudio (RSTUDIO TEAM, 2023). Para definir o melhor
método de imputacdo optou-se pelo uso do pacote impute Testbench (BECK et al., 2018), do
Rstudio. Além dos métodos padrdes de imputagdo existentes no pacote, ele permite que os
usuarios incluam metodologias adicionais para comparacao.

No teste, o objeto de entrada da funcdo deve ser um conjunto de dados completo, no
entanto todas as séries apresentavam lacunas. Como solugao, fez-se o uso do pacote imputeTS
para realizar um pré-processamento (MORITZ; BART Z-BEIELSTEIN, 2017). Sendo assim, foi
realizado um preenchimento prévio dos dados com a funcdo na_seadec (algorithm =
“interpolation”) para que fosse possivel realizar a escolha do melhor método de imputacao
em cada uma das varidveis. Posteriormente, as falhas foram simuladas utilizando o
mecanismo de auséncia aleatéria (MAR, do inglés Missing at Random), apropriado para
simular situacdes em que as falhas em uma série temporal sdo causadas devido a falhas em
equipamentos durante longos periodos (BECK et al., 2018).

Para realizacdo do presente estudo foram utilizadas nos testes funcdes de
interpolacdo, média mével ponderada, média, valor ausente decomposto sazonalmente e
valor ausente dividida sazonalmente. Para cada uma das funcoes, foram feitos os testes
considerando as variacdes de metodologia de cdlculo, desse modo, a nomenclatura dos

métodos aplicados nessa pesquisa é apresentada no Quadro 1, a seguir:
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Quadro 1 — Nomenclatura dos métodos aplicados para imputagdo dos dados faltantes.

Método Fungdo
interp_linear Interpolacao linear usando aproximacao
interp_stine Interpolacdo Stineman

interp_spline
ma_simple
ma_linear
ma_exponential
mean_median
mean_mode
mean_harmonic
mean_geometric
seadec_ma
seadec_locf
seadec_interp
seadec_mean
seasplit_interp
seasplit_locf
seasplit_mean

seasplit_ma

Interpolacgdo spline

Média Mével Simples

Média movel ponderada linear

Média movel ponderada exponencial (escolha padrao)
Mediana

Moda

Média harmonica

Média geométrica

Valor ausente decomposto sazonalmente por média mével ponderada

Valor ausente decomposto sazonalmente pela ultima observacao realizada

Valor ausente decomposto sazonalmente por interpolacao

Valor ausente decomposto sazonalmente por valor médio

Valor ausente dividida sazonalmente por interpolacdo

Valor ausente dividida sazonalmente pela uUltima observagdo realizada
Valor ausente dividida sazonalmente por valor médio

Valor ausente dividida sazonalmente por média moével ponderada

Fonte: Autores (2023).

2.4. Avaliagcao de desempenho

O erro absoluto médio (MAE, do inglés Mean Absoluto Error) e a raiz do erro quadratico
médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error) medem a magnitude dos erros em um
conjunto de estimativas, nas unidades da varidavel de interesse. Eles sdo calculados pelas

Equagles 3 e 4, respectivamente

(3)

MAE: %1=1|§’f_yt|
n

(4) n - 2
2e-1(Ve — Vo)
n

RMSE =

em que {; representa o valor estimado pelo método para y: - o valor observado da série no

instante de tempo t; e n € o numero de valores faltantes (HODSON, 2022).

E=g
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Destaca-se também que nesse tipo de trabalho, além das técnicas acima descritas,
podem ser utilizados o Erro Médio Relativo, o Vies (Bias) como técnica de analises e avaliacdes
de resultados, assim como técnicas de avaliagdao do conjunto central dos dados (JUNQUEIRA
et al., 2018; OLIVEIRA et al., 2021).

O desempenho dos métodos de imputacdo foi avaliado para as porcentagens 10% e
20%. As falhas foram simuladas seguindo o esquema de amostragem de auséncia aleatdria —
MAR, onde seleciona observa¢Ges em blocos continuos de modo que a probabilidade de
selecdo para uma Unica observacdo depende se uma observacdo mais préoxima no tempo
também foi selecionada. Os pontos de dados da série foram amostrados aleatoriamente 50
vezes para cada porcentagem, cujos tamanhos amostrais foram 13.663 e 54.653, para 10% e

20%, respectivamente.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Simulacao e preenchimento de falhas

Além das falhas préprias da série, devido a algum tipo de problema na estacao
automatica, percebeu-se que na série de radiacdo solar (Rs) havia falhas didrias que sdo lidas
como Not Available (NA) pelo sistema. Esses valores de radiacdo representam os dados
hordrios de periodos noturnos, ou seja, dados que ndo teriam valor significativo para o
algoritmo, vide que o objetivo é o preenchimento de falhas de radiacdo validas, dessa forma
adotou-se o valor igual a zero.

Apds essa correcao, foi calculado o percentual de dados faltantes em cada série. Como

pode-se ver na Tabela 1, os percentuais variam entre 7,05% e 14,92%.

Tabela 1 - Percentual de dados faltantes nos conjuntos de dados meteorolégicos da estacdo
automatica de lguatu-CE, apds corregdo da série de radiacdo, por variavel.

Rs Patm UR u2 Temp Temp. max Temp. min

7,05% 14,7% 14,92% 14,76% 14,73% 14,92% 14,92%

Nota: Rs- radiagdo solar; Patm- pressdo atmosférica; UR- umidade relativa; U2- velocidade do vento; Temp- temperatura
maxima; Temp. max- temperatura maxima; Temp. min- temperatura minima.

Fonte: Autores (2023).
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A Tabela 2 mostra a média aritmética dos valores de erro absoluto médio (MAE, do
inglés mean absolute error) e raiz do erro quadratico médio (RMSE, do inglés root mean
squared error), obtidos para cada um dos dez melhores métodos, sob as diferentes
porcentagens de falhas, nas varidveis temperatura(°C), temperatura maxima(°C) e
temperatura minima(°C). Os melhores valores estdo destacados em negrito na tabela. O

significado da nomenclatura dos métodos encontra-se no Quadro 1 (Sec¢do 2.3).

Tabela 2 - Erros (MAE e RMSE) encontrados para cada método de imputacgdo das variaveis de
temperatura(°C), temperatura maxima(°C) e temperatura minima(°C), na estacdo automatica de
Iguatu-CE (junho de 2007 a dezembro de 2022). Os melhores valores estdo destacados em negrito.

TEMPERATURA TEMPERATURA

TEMPERATURA p .
% Falhas Método MAXIMA MINIMA
RMSE RMSE RMSE
MAE (°C) (°C) MAE (°C) (°C) MAE (°C) (°C)
interp_linear 0,0390 0,1861 0,0337 0,1616 0,0342 0,1669
interp_stine 0,0377 0,1816 0,0317 0,1540 0,0323 0,1598
interp_spline 0,0407 0,1945 0,0329 0,1572 0,0327 0,1616
ma_linear 0,0758 0,3218 0,0745 0,3112 0,0729 0,3134
10% ma_exponential 0,0608 0,2654 0,0585 0,2517 0,0578 0,2552
seadec_ma 0,0397 0,1896 0,0345 0,1669 0,0360 0,1761
seadec_locf 0,0471 0,2322 0,0409 0,2032 0,0421 0,2142
seadec_interp 0,0369 0,1800 0,0309 0,1516 0,0315 0,1580
seasplit_interp 0,0856 0,3892 0,0817 0,3778 0,0841 0,3851
seasplit_ma 0,0826 0,3706 0,0793 0,3622 0,0813  0,3665
interp_linear 0,0850 0,2866 0,0744 0,2520 0,0751 0,2613
interp_stine 0,0814 0,2775 0,0691 0,2375 0,0704 0,2483
interp_spline 0,0869 0,2950 0,0710 0,2402 0,0710 0,2498
ma_exponential 0,1292  0,4018 0,1242 0,3818 0,1226  0,3860
seadec_ma 0,0821 0,2761 0,0715 0,2428 0,0744 0,2578
20% seadec_locf 0,0988 0,3422 0,0862 0,3016 0,0891 0,3202
seadec_interp 0,0771 0,2637 0,0650 0,2235 0,0663 0,2353
seadec_mean 0,3347 0,9197 0,3379 0,9218 0,3196 0,8741
seasplit_interp 0,0856 0,5596 0,1663 0,5430 0,1708 0,5521
seasplit_locf 0,1031 0,6734 0,2011 0,6554 0,2057 0,6637
seasplit_ma 0,0826 0,5341 0,1613 0,5204 0,1650 0,5263

Nota: MAE — Erro absoluto médio; RMSE - raiz do erro quadratico médio.

Fonte: Autores (2023).
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Nas varidaveis de temperatura (temperatura, temperatura maxima e temperatura
minima), para ambas as porcentagens de falha (10% e 20%), o método “seadec_interp”,
obtido com a fun¢do na_seadec (algorithm = “interpolation”), apresentou desempenho
superior em comparag¢ao com os demais. Considerando os cinco melhores métodos, houve
pequenas variacoes a partir do segundo melhor, mas para todas as condi¢des testadas nessas
varidveis destacaram-se o “interp_stine”, “interp_linear”, “interp_spline” e “seadec_ma”.
Percebe-se que o comportamento dessas varidveis responde muito bem aos métodos de
interpolacao.

A Tabela 3 mostra a média aritmética dos valores de MAE e RMSE, obtidos para cada
um dos dez melhores métodos, sob as diferentes porcentagens de falhas, nas varidveis
pressdo atmosférica (kPa), umidade relativa (%), velocidade do vento (m/s) e radiacdo

(MJ/m?2.dia). Os melhores valores estdo destacados em negrito na tabela.
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Tabela 3 - Erros (MAE e RMSE) para cada método de imputagdo das varidveis de pressdo atmosférica
(kPa), umidade relativa (%), velocidade do vento (m/s) e radiacdo (MJ/m?2.dia), na estacdo automatica

de Iguatu-CE (junho de 2007 a dezembro de 2022). Os melhores valores estdo destacados em

negrito.
o , PRESSAO ::EMLL\DTAI‘\[I) : VELO\%ng po RADIACAO

Falhas Método MAE  RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
(kPa) (kPa) (%) (%) (m/s) (m/s)  (MJ/m2dia) (MJ/m?2.dia)
interp_linear 0,0016 0,0072 0,1752 0,8805 0,0505 0,2321 0,1557 0,7634
interp_stine 0,0014 0,0062 0,1687 0,8581 0,0504 0,2332 0,1566 0,7691
interp_spline 0,0012 0,0054 0,1829 0,9115 0,0592 0,2718 0,1888 0,9266
ma_simple 0,0061 0,0244 0,4206 1,7714 10,0696  0,2997 0,1652 0,7656
10% ma_linear 0,0049 0,0195 0,3449 11,4822 0,0625 0,2719 0,1588 0,7433
ma_exponential 0,0036 0,0148 0,2763 11,2331 0,0568  0,2508 0,1552 0,7351
seadec_ma 0,0021 0,0093 0,1979 0,9879 10,0570 0,2518 0,1608 0,7613
seadec_locf 0,0032 0,0144 0,2341 1,2147 0,0714 0,3132 0,1934 0,9345
seadec_interp  0,0014 0,0066 0,1782 0,9144 0,0544  0,2460 0,1641 0,7966
seasplit_ma 0,0132 0,0516 0,4749 2,1582 0,1198 0,5715 0,2201 0,9571
interp_linear 0,0038 0,0121 0,3803 1,3529 0,1045 0,3396 0,3187 1,0863
interp_stine 0,0032 0,0104 0,3622 1,3098 0,1043 0,3417 0,3212 1,0973
interp_spline 0,0026 0,0083 0,3908 1,3904 0,1233  0,4015 0,3941 1,3383
ma_simple 0,0125 0,0354 0,8649 2,6011 0,1417 0,4303 0,3327 1,0916
0% ma_linear 0,0100 0,0286 0,7136 2,1937 0,1276  0,3922 0,3208 1,0606
ma_exponential 0,0077 0,0223 0,5812 11,8600 0,1168 0,3646 0,3147 1,0507
seadec_ma 0,0045 0,0143 0,4068 1,4319 0,1168 0,3643 0,3277 1,0961
seadec_locf 0,0071 0,0232 0,4904 1,7879 0,1474  0,4590 0,3923 1,3502
seadec_interp  0,0030 0,0101 0,3704 1,3375 0,1110 0,3558 0,3345 1,1418
seasplit_ma 0,0264 0,0733 0,9652 3,1130 0,2467 0,8427 0,4493 1,3751

Fonte: Autores (2023).

Diferentemente das varidveis de temperatura, os demais conjuntos de dados ndo

apresentaram um padrdao em relagdo ao melhor método de imputacdo de dados, mas

mantiveram um padrdo em relacdo aos percentuais. Os dados de pressao, umidade relativa e

velocidade do vento responderam bem aos métodos de interpolacdo, tiveram melhor éxito

com os métodos

{

‘interp_spline”, “interp_stine” e

[

‘interp_linear”, respectivamente. Ja os

dados de radiacdo apresentaram um melhor comportamento com o método de imputacao

por média mével exponencial, “ma_exponencial”.

E=g
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Nas Figuras 2, 3, 4, 5, 6, 7 e 8, a seguir, sdao apresentadas de forma grafica da variacao
dos valores médios de erro (MAE e RMSE) para cada método de imputacdo e intervalo de
observagBes ausentes nas varidveis de temperatura (°C), radiagdo (MJ/m?.dia), pressdo
atmosférica (kPa), temperatura minima (°C), temperatura maxima (°C), umidade relativa (%),

velocidade do vento (m/s) e pressdo atmosférica (kPa), respectivamente.

Ao se observar os valores médios calculados para MAE e RMSE, percebeu-se que o
aumento na porcentagem de falhas, de 10% para 20%, diminuiu a qualidade e precisdo das

estimativas de todos os métodos estudados.

Os métodos que apresentam piores desempenhos sdo os que fazem a substituicdo dos
valores com base em valores médios da série de dados (“mean_median”, “mean_mode”,
“mean_harmonic” e “mean_geometric”). Esse comportamento j& era esperado e foi
comentado por Moritz e Bartz-Beielstein (2017) ao explicar que usar a média para imputacao

ndo é uma escolha ideal e deve ser tratada com muito cuidado.

Figura 2 - Erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) para cada método de
imputacdo da variavel temperatura (°C)
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Fonte: Autores (2023).
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Figura 3 - Erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) para cada método de
imputagdo da variavel radiagdo (MJ/m?2.dia).
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Fonte: Autores (2023).

Figura 4 - Erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) para cada método de
imputac¢do da variavel temperatura minima (°C).
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Figura 5 - Erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) para cada método de
imputacdo da varidvel temperatura maxima (°C).
Temperatura Maxima (°C

mae rmse
25

Methods

Qinterp_linear
Q@ interp_stine
Qinterp_spline

QO ma_simple

Q@ ma_linear

@ ma_exponential
@ mean_median
© mean_mode

@© mean_hamonic
© mean_geomaic
@ seadec_ma

@ seadec_locf

@ seadec_intep
@ seadec_mean
O seasplit_intep
O seasplit_locf

© seasplit_mean
O seasplit_ma

0.75
2.0

-
4]

AN
NN

o
I3
S

Error value
Error value

0.25

0.5

0.00

10 . .
Percent of missing obsevations Percent of missing observations
Fonte: Autores (2023).

Figura 6 - Erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) para cada método de
imputacdo da variavel umidade relativa (%).
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Figura 7 - Erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) para cada método de

imputagdo da variavel velocidade do vento (m/s).
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Figura 8 - Erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) para cada método de
imputacdo da varidvel pressdo atmosférica (kPa).
Pressao Atmosférica (kPa)
mae rmse

0.04

Methods

Qinterp_linear
Qinterp_stine
Qinterp_spline

@ ma_simple

O ma_linear

© ma_exponential
@© mean_median
@ mean_mode

@© mean_hamonic
O mean_geometic
O seadec_ma

© seadec_locf

O seadec_intep
O seadec_mean
O seasplit_intap
O seasplit_locf

O seasplit_mean
O seasplit_ma

0.09
0.03

0.06

Errorvalue

L NN\

0.01 0.03-

Errorvalue
o
o
N

0.00

1'0 2'0 10 20
Percent of missing obgegations Percent of missing obs®ations

Fonte: Autores (2023).

(@loEle) Revista Brasileira de Climatologia, Dourados, MS, v. 35, Jul. / Dez. 2024, ISSN 2237-8642



Olhando para todos os métodos de imputacdo testados, nenhum método pode ser
apontado como o melhor globalmente. O desempenho do método é sempre muito
dependente das caracteristicas da série temporal de entrada.

Embora ndo apresentem um padrdo, a pequena variagao entre os valores de erro dos
melhores métodos justifica a utilizacdo do método “seadec_interp” para aimputacdo de todos
os conjuntos de dados das varidveis faltantes, visando simplificar o algoritmo computacional

para imputacdo de todas as séries de dados testados.

3.2. Séries historicas de dados meteoroldgicos com imputacao dos

valores ausentes

A Tabela 4 apresenta um resumo estatistico-descritivo das varidveis meteoroldgicas
que compde o banco de dados. Foram estudadas a radiacdo solar acumulada diaria, a
distribuicdo média didria da pressao atmosférica, a média didria dos percentuais de umidade
relativa, média diaria da velocidade do vento e temperaturas médias, maximas e minimas,

diarias.

Tabela 4 - Estatisticas descritivas para as varidveis meteoroldgicas extraidas da estagdo automatica
de Iguatu-CE, no periodo de 2014-2022.

Minimo Média Mediana Maximo ::(\alf;ii::;
Radia¢do (MJ/m?dia) 2,51 13,40 13,73 17,51 0,16
Pressdo atmosférica (kPa) 98,15 98,70 98,68 99,29 0,00
Umidade relativa (%) 27,48 57,81 55,08 96,00 0,24
Velocidade do vento (m/s) 0,47 2,56 2,55 5,45 0,33
Temperatura (°C) 22,08 27,95 27,84 34,37 0,06
Temperatura minima (°C) 17,10 23,37 23,00 32,35 0,10
Temperatura maxima (°C) 25,93 33,45 33,30 40,40 0,08

Fonte: Autores (2023).

A radiacdo média acumulada diariamente é de 13,396 MJ/m2dia, chegando ao valor

maximo de 17,513 MJ/m?2dia, nos dias com maior incidéncia solar. Em relacdo a pressdo
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atmosférica, por mais que a estacdo meteoroldgica seja fixa em um local, os valores
apresentam pequenas oscilacdes, pois estdo sujeitas a variacOes horarias (maximos e
minimos) e a diferenga entre as esta¢des do ano. Essa pequena variagdo é refletida no valor

do coeficiente de variacdo, que é o mais baixo dentre as varidveis estudadas.

Quanto a umidade relativa, a média do periodo é de 59,97% e o menor valor registrado
foi de 27.48%. Vale ressaltar que os valores de umidade relativa do ar apresentados sao
referentes a média didria, compreendendo as 24 horas do dia. A velocidade média do vento é
a variavel que apresenta maior coeficiente de variacdo, ou seja, é a que mais varia em relacdo
a média da amostra.

A temperatura média para o periodo 2014-2022 é de 27,68 °C, sendo o dia mais frio
registrado com uma média didria de 22.08°C, e o mais quente com a média diaria igual a
34,37°C. Entretanto, quando se trata de picos maximos e minimos de temperatura, a minima
registrada no periodo de estudo foi de 15,7°C, enquanto a maxima foi de 40,4 °C.

A Figura 9 ilustra a distribuicdo diaria das variaveis considerando o periodo de tempo
de 2014 a 2022, para ilustrar o padrdo observado em cada parametro meteorolégico, medido
na regido em estudo. A série de dados original esta representada pela cor azul e os trechos
gue apresentavam falhas e tiveram seus valores imputados estdo destacados na cor vermelha.
A linha tracejada preta, identifica o valor da média de cada série.

As séries histéricas possuem um comportamento sazonal. Podendo ser visualizada de
forma mais clara na umidade relativa, Figura 9 (c), e nas temperaturas média e maxima, Figura
9 (e) e Figura 9 (g). Essa caracteristica, atrelada ao clima semidrido no qual se encontra o local
de estudo, se justifica pela alternancia entre os periodos chuvosos e secos. Nos periodos
chuvosos, mais concentrados no inicio de cada ano, as temperaturas tendem a cair, ja quando
comeca o periodo de estiagem é normal que elas voltem a aumentar.

Os graficos apresentados na Figura 9 ressaltam o bom funcionamento do
preenchimento de dados ausentes, na maior parte da série. Nos Ultimos dias do més de abril,
nos meses de maio, junho, julho e alguns dias do més de agosto de 2022, a estacdo
meteoroldgica ndo registrou nenhuma medigdo para as varidveis, isso afetou o funcionamento
do preenchimento de falhas. E possivel perceber que, nesse periodo, o algoritmo n3o
consegue acompanhar o comportamento da série original, preenchendo os dados de forma

linear.
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Figura 9 - Série histdrica dos dados meteoroldgicos coletados na EMA de Iguatu-CE, com valores

—_
)
—

Radiagao(MJm “dia™")

—_
(2)
<2

Umidade Relativa (%)

(e)

Temperatura (°C)

—_
«
-

Temperatura Maxima(°C)

E=g

o
o~

20

20

40

35

30

25

faltantes imputados.

(b)

©

a o

x o

=3

WUD

°

2

Q@ L

3 w

E o

O

<

[]

wg

1]

17

2 o

o
[+>]

T T T

T T T I

2014 2016 2018 2020 2022 2014 2016 2018 2020 2022
Anos Anos
(d)
© -
»
| E w o
\ Y
| = Al
- -LE- -]
1 o B
b ey N oW ‘ | b |
.g 1 [ ] ‘ I |
T
Q
o
] - -
>
o -
T T T T T T T T T T
2014 2016 2018 2020 2022 2014 2016 2018 2020 2022
Anos Anos
U]
~ 8 -
s ° L I |
T f
: ﬁ |
£ v |
= © |
E L
3
5 o
g « 7
a
E
o
2
w o
T T T T T T T T T T
2014 2016 2018 2020 2022 2014 2016 2018 2020 2022
Anos Anos
r - | - Legenda:
| \ | —— Série de dados Original
/ —— Dados Imputados
[ ---- Media
l
T T T T T
2014 2016 2018 2020 2022
Anos

Fonte: Autores (2023).

Revista Brasileira de Climatologia, Dourados, MS, v. 35, Jul. / Dez. 2024, ISSN 2237-8642



4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, foram comparados diversos métodos de imputacdo em dados
meteoroldgicos, considerando duas diferentes taxas de falhas. Os resultados médios
alcangados por esses métodos demonstraram similaridade. O método “seadec_interp” obteve
as menores médias de MAE e RMSE para as trés varidveis de temperatura. Os dados de
pressao atmosférica, umidade relativa e velocidade do vento tiveram melhor éxito com os

» o

métodos “interp_spline”, “interp_stine” e “interp_linear”, respectivamente. Ja os dados de

radiacdo apresentaram um melhor comportamento com o método “ma_exponencial”.

Os métodos analisados demonstraram uma habilidade consistente na estimativa dos
valores ausentes na série de dados meteoroldgicos, para as duas situacdes de falhas
investigadas. A abordagem metodoldgica utilizada, baseada nos principios dos mecanismos
de dados faltantes e simulagdes, pode ser empregada em pesquisas similares realizadas em
diversas localidades, independentemente das variacdes climaticas. A metodologia empregada
possibilita a escolha da técnica mais adequada dentre varias opgdes, considerando diferentes

cenarios de falhas, com base nas métricas de erro utilizadas.

Em pesquisas futuras, deve-se explorar a aplicacdo de métodos multivariados para
imputacdo de dados faltantes em séries temporais meteoroldgicas. Além disso, poderao ser
investigadas abordagens combinadas, univariadas e multivariadas, para o preenchimento de
dados ausentes, assim como também, ampliar a gama de medidas de desempenho para

enriquecer a escolha do método.
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