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RESUMO

GUZMAN, Nely Grillo. Modelagem para estimativa de dados faltantes em série de
dados meteoroldgicos. 2018. 69f. Dissertacdo (Mestrado em Modelagem
Computacional) - Instituto Politécnico, Universidade do Estado do Rio de Janeiro,
Nova Friburgo, 2018.

Neste trabalho é apresentada a implementagdo de um método preditivo auto
regressivo para a estimativa de dados faltantes em série de dados meteoroldgicos,
usando somente a informag&o da mesma série. Foi usado o método de Burg para
o calculo dos coeficientes auto regressivos, o qual diminui o erro gerado no calculo
desses coeficientes. Para a implementacao do método foi usado o framework multi-
plataforma Qt através da linguagem de programacdo C++. Com o Qt conseguiu se
obter uma interface grafica amigavel que facilita o uso do modelo. A validagdo do
modelo foi feita com os dados das variaveis: temperatura do ar, velocidade e diregéo
do vento, pressao atmosférica, umidade relativa e precipitacdo da Estacdo Meteo-
rolégica localizada no IPRJ/UERJ. Para a precipitacdo, ndo foram obtidos resultados
favoraveis com o uso do modelo, mas o resultado obtido para as outras variaveis estao
de acordo com a tolerancia reportada, particularmente com as ordens 1 e 2 do modelo
e a probabilidade de acerto nas estimativas ndo depende da quantidade de dados da
série. Os dados estimados conservam as caracteristicas estatisticas da série original.

Palavras-chave: Estimativa de dados faltantes. Método preditivo auto regressivo.
Método de Burg.



ABSTRACT

GUZMAN, Nely Grillo. Modeling to estimate missing values in meteorological data
series. 2018. 69f. Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Computacional) - Instituto
Politécnico, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, 2018.

In this work is presented the implementation of an autoregressive-predictive
method for the estimation of missing data in meteorological data series, using just
the information from the same serie. The Burg method was used for the calculation of
the autoregressive coefficients, which reduces the error generated in the calculation of
these coefficients. For the implementation of the method was used the multiplatform
framework Qt through the programming language C++. With Qt we were able to obtain
a friendly graphical interface that facilitates the use of the model. The validation of the
model was done with data of the variables: air temperature, wind speed and direction,
atmospheric pressure, relative humidity and precipitation of the Meteorological Station
located at the IPRJ/UERJ. For precipitation no favorable results were obtained with the
use of the model, nonetheless the results for the other variables are in agreement with
the reported tolerance, particularly with orders 1 and 2 of the model and the probability
of success in the estimates does not depend on the amount of data of the series. The
estimated data retains the statistical characteristics of the original series.

Keywords: Estimation of missing data. Auto regressive predictive method. Burg Method.
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INTRODUGAO

A sofisticagdo dos problemas com que a humanidade tem se deparado nas
ultimas décadas nos exige respostas mais sofisticadas para eles. Nas ultimas dé-
cadas, o incremento do desempenho dos computadores, as interfaces graficas cada
vez mais amigaveis e o aprimoramento das técnicas de desenvolvimento de modelos
matematicos tém possibilitado um vertiginoso desenvolvimento das técnicas de mode-
lagem computacional resolvendo cada vez problemas mais complexos nos diferentes
ramos da ciéncia e da tecnologia. Assim, tem sido possivel obter respostas mais
sofisticadas com relagdo as que tivemos necessidade de gerar no passado. (LESA;
DOMINGUEZ, 2007)

A Meteorologia é uma ciéncia interdisciplinar que estuda a atmosfera terrestre
e tem como foco o estudo dos processos atmosféricos e a previsao do tempo. Os
estudos neste campo da ciéncia foram iniciados ha mais de dois milénios, mas sé a
partir do século XVII é que a Meteorologia progrediu significativamente. A partir do
século XIX seu desenvolvimento ganhou um impeto ainda mais significativo com o
progresso das redes de intercambio de dados entre os paises, que junto ao desen-
volvimento de modelos meteoroldgicos, fizeram que as primeiras previsdes numéricas
do tempo se tornassem possiveis. A invencdo do computador e o desenvolvimento da
Internet tornou mais rapido e ainda mais eficaz o processamento e o intercambio dos
dados meteoroldgicos, proporcionando assim um maior entendimento dos eventos e
variaveis meteorolégicas e, consequentemente, tornou possivel uma maior precisao
na previsao do tempo.

Atualmente, na hora de fazer uma pesquisa que permita conhecer os elementos
meteorolbgicos, variabilidade, frequéncia e probabilidade de valores criticos, é preciso
que os dados historicos sejam continuos e coerentes, diminuindo assim os riscos de
resultados errados. Também é necessario ter dados precisos para avaliar e prever o
comportamento futuro das varidveis meteorologicas. Porém, a estimativa de valores
faltantes nas séries de dados é essencial para conseguir uma futura previsao do tempo
mais acertada.

Muito frequentemente é preciso conhecer os valores faltantes numa série de

dados meteorol6gicos de uma estacao que encontra-se isolada ou numa localizacao
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com caracteristicas fisico-geograficas particulares (diferentes das estacdes que ficam
proximas). Nesta situacao poderiamos usar os dados da mesma estacao para fazer a
estimativa daqueles que estiverem faltando.

O objetivo geral deste trabalho é resover o problema da estimativa dos dados
faltantes nas séries de dados meteoroldgicos, usando os valores da mesma série. Os

objetivos especificos séo:

— desenvolver um modelo capaz de estimar os dados faltantes nas séries

de dados meteorolégicos;

— criar uma interface grafica através da qual o uso do modelo seja mais

facil;

— desenvolver o modelo e a interface num software livre para expandir seu

uso sem custo algum;

— criar o modelo com cddigo aberto para que outros cientistas interessados
em usa-lo possam incluir as mudancas precisas para adequa-lo as suas

necessidades.

Para resolver este problema, sera usado um modelo preditivo auto regressivo,
conhecido como AR(p), o qual € um modelo linear que usa os valores de p tempos da
amostragem anteriores e posteriores para estimar o valor da série num tempo dado.
(ULRICH; CLAYTON, 1976; ULRICH; BISHOP, 1975)

Esse método permite preencher os dados faltantes usando a informagao da
série conhecida, caracteristica que o faz muito Gtil nos casos em que nao existe uma
outra estacao proxima com caracteristicas similares a estagdo que tem dados em falta.
(ALFARO; SOLEY, 2009)

Para a implementagao do método foi usado um framework multiplataforma para
desenvolvimento de interfaces graficas em C++ criado pela Empresa norueguesa Troll-
tech, o “Qt”. O Qt € uma estratégia tecnoldgica que permite criar, desenhar, desen-
volver e manter um software rapidamente e com um baixo custo, além de fornecer
iguais experiéncias em todos os dispositivos do usuario, ja que os aplicativos desen-
volvidos nesta plataforma podem ser executados no Windows, Linux e Mac OS X, sem
precisar mudar o codigo fonte. (QT COMPANY, 2018)
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Para o teste e implementacao deste modelo, foram usados os dados da Es-
tacao Meteoroldgica do Centro de Tecnologia em Meio Ambiente (CETEMA) que esta
localizada no bairro Vila Amélia, no Campus Regional da UERJ em Nova Friburgo a
870 metros de altitude, sob as coordenadas de 22° 28'68"S e 42° 54'31"W. (MAPS
AND DIRECTIONS, 2018)

Estrutura da dissertacao:

Capitulo 1. Marco Tedrico:

Nesse capitulo sdo descritas as definicdes e conceitos precisos para um melhor
entendimento do tema que vai ser abordado no resto da dissertacdo. E explicada a
importancia dos dados meteoroldgicos e sua utilizagdo. Também é mostrada uma
descripcao da estacao meteoroldgica da qual foram usados os dados, 0s sensores

com que séo feitas as medicdes e as variaveis meteoroldgicas.

Capitulo 2. Revisao Bibliografica:

Nesse capitulo sdo expostas as pesquisas feitas anteriormente com os prin-
cipais resultados obtidos sobre a estimativa de dados faltantes nas séries de dados
temporais e meteoroldgicos. Para um melhor entendimento dos antecedentes da pes-
quisa, esse capitulo foi dividido em trés secbes: pesquisas para estimar dados fal-
tantes em séries temporais que usam os dados de mais de uma estagcdao meteorolé-
gica, da mesma estagdo meteoroldgica e modelos que usam o método preditivo auto

regressivo.

Capitulo 3. Materiais e Métodos:

Nesse capitulo sdo descritos os dados usados na pesquisa, assim como o
framework multiplataforma Qt usado para a programacao do método e obtengéo da
interface grafica resultado desta pesquisa. Também foi descrito 0 método preditivo

auto regressivo de ordem p, usado no desenvolvimento do modelo, mostrando os al-
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goritmos precisos para o desenvolvimento do método.

Capitulo 4. Resultados e Discuséo:

Nesse capitulo sdo descritos 0s principais resultados obtidos através desta pes-
quisa. E mostrada uma descricdo da interface grafica obtida e como pode ser usada
pelo usuario. Sao apresentados os testes feitos para a validagdo do modelo, assim

como o0s resultados obtidos com cada um deles.

Conclusbes e Recomendacdes:

Nesse capitulo sdo apresentados as principais conclusdes obtidas no desen-
volvimento da pesquisa assim como as recomendagdes propostas para continuar com

o estudo e melhoria do modelo.
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1 FUNDAMENTACAO TEORICA

As atividades climéticas, em particular as pesquisas climaticas, sdo baseadas
nas observagdes do estado da atmosfera e do tempo. A necessidade de contar com
informacao mais precisa e oportuna estd aumentando rapidamente, dado que a va-
riedade dos usuarios tem aumentado consideravelmente, assim como as aplicacées
deste tipo de informacdes e pesquisas. A climatologia € aplicada em varios setores
da sociedade, economia e 0 meio ambiente como na agricultura, energia, industria,
producao e distribuicdo de bens de consumo, construcao, transporte, turismo, gestao
de recursos hidricos, pesca, e o desenvolvimento de zonas costeiras, entre outros.
E por isso que cada pais deve usar praticas coerentes ao fazer observagdes climati-
cas, gerenciar registros climaticos e manter a qualidade e a utilidade necessaria dos
servigos prestados.

A principal utilidade dos dados meteorolégicos e as predicées climaticas é
planejar a atenuacdo de desastres e desenvolvimento sustentavel para enfrentar as
consequéncias das mudancas climaticas, objetivo este que foi firmemente estabele-
cido em varias convengdes, como a Convencao Geral das Nagdes Unidas sobre Mu-
dancas Climaticas. (ORGANIZACION METEOROLOGICA MUNDIAL, 2011)

Todos os produtos e servigcos climaticos estdo baseados na coleta dos dados
primarios através das observagdes e o registro amplo e sistematico de uma série de
variaveis principais que permitem caracterizar o clima em uma ampla gama de escalas
temporais.

Na hora de fazer o célculo estatistico para analisar as séries de dados mete-
oroldgicos, se essas séries estdo incompletas, os resultados podem ser distorcidos.
Como geralmente existe uma correlacdo muito grande entre os dados climaticos, a
falta consecutiva de dados tem uma maior repercussao nas analises estatisticas que
a falta, da mesma quantidade de dados, espalhados aleatoriamente no periodo de
dados todo. Por isso € recomendado que as analises estatisticas sejam feitas quando,
no minimo, o 80% dos dados estiverem disponiveis. (ORGANIZACION METEOROLO-
GICA MUNDIAL, 2011)

No caso de algumas variaveis, as falhas nas séries de dados sdo mais signi-

ficativas do que em outras. Por exemplo, os dados de chuva mensal total podem estar
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muito afetados se faltam dados na série, principalmente se aconteceu algum fené-
meno gerador de chuva nos dias da falha. Por outro lado, os dados de temperatura
média mensal podem ser menos afetados pela falta de dados, se durante o més com
falta de dados a temperatura se manteve estavel.

Entao, para algumas aplicacdes é preciso que a série de dados esteja completa

para poder obter resultados confiaveis.

1.1 A Estacao Meteoroldgica de estudo

A Estacao Meteoroldgica do Centro de Tecnologia em Meio Ambiente (CETEMA),
usada para este trabalho, esta localizada no bairro Vila Amélia, no Campus Regional
de UERJ em Nova Friburgo (IPRJ) (Fig. 1) a 870 metros de altitude, sob as coorde-
nadas de 22°28'68"S e 42°54’'31"W. (MAPS AND DIRECTIONS, 2018)

Figura 1 — Localizacio da estagdo meteoroldgica no IPRJ/UERJ
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Fonte: CETEMA (2018).

Essa Estagao Meteorolégica foi projetada para complementar uma ampla gama
de aplicagées meteoroldgicas, climatoldgicas, hidrolégicas e de pesquisas ambientais
a serem executadas na regido centro-norte fluminense. Trata-se de uma plataforma
automatica capaz de controlar todo o processo de coleta, armazenamento e comu-

nicacdo de dados meteoroldgicos por ela coletados através da transmissdo remota
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utilizando uma placa de modem. Por essa razao pode ser utilizada como uma unidade
independente e/ou integrada em uma rede de estagdes interligadas a uma unica
unidade receptora central. (CETEMA, 2018)

Nessa estacdo sao coletadas as variaveis: Precipitagdo, Temperatura do Ar,

Direcao e Velocidade do Vento, Pressdao Atmosférica e Umidade Relativa.

1.1.1 Precipitacéo

A precipitacdo, em meteorologia, se refere a qualquer tipo de queda de agua do
céu, em qualquer um dos seus estados (neve, chuva e chuva de granizos). Todos os
valores de precipitacdo sdao expressos em milimetros (mm) ou polegadas (), e podem
ser medidos através de pluvibmetros ou baseados em imagens de satélite.

A estacao opera com um sensor de precipitacado denominado pluvibmetro da
marca Squitter, modelo S2163.

O pluviémetro mede a quantidade de precipitacao (chuva) acumulada num certo
intervalo de tempo. Consiste de um funil coletor de aluminio com borda em faca que
direciona a 4gua para um mecanismo de bascula de equilibrio instavel. Um ima é
acoplado a bascula e aciona uma chave magnética a cada mudanca de posicéao do
mecanismo, produzindo um fechamento momentaneo da chave. Cada pulso gerado

corresponde a um acumulo de 0,25 mm de chuva. (CETEMA, 2018)

1.1.2 Temperatura do Ar

A temperatura do ar € a medida que se refere ao grau de calor especifico do
ar em um determinado local e hora. O aguecimento da atmosfera acontece principal-
mente por causa da incidéncia dos raios do sol, os quais chegam até a terra em forma
de onda curta que s&o absorvidas pela terra e emitidas em forma de calor, o que faz
gue as maiores temperaturas do ar se encontrem perto da superficie terrestre.

A estacao opera com um sensor de umidade relativa e temperatura do ar acopla-
dos da marca Squitter, modelo S2095.

O elemento, sensor de temperatura do ar, € constituido de um resistor de platina

gue possui uma bem calibrada e estavel relacao entre resisténcia elétrica e tempe-
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ratura. As variacdes de resisténcia sdo medidas por um circuito eletrénico que apre-
senta em sua saida uma tensao continua com 1,0 Volt representando +60° C e 0,0
Volts representando -40° C. (CETEMA, 2018)

1.1.3 Vento

O vento ndo é mais do que o0 ar em movimento, e pode ser gerado pelo aqueci-
mento (dilatagdo) o resfriamento (contragdo) de massas de ar a mesoescala, ou pelo
efeito de sistemas meteorol6gicos de maior escala como sistemas sinéticos ou de
escala global.

A estacdo opera com sensor de ventos acoplado (velocidade e direcdo) da
marca Squitter, modelo S2014.

A velocidade do vento € medida usando-se um reed-switch selado, que gera
uma série de pulsos a uma taxa proporcional a velocidade de rotacao do sensor, numa
faixa operacional de 0 a 50 m/s.

A direcédo do vento € medida usando-se um cata-vento diretamente acoplado a
um potencidémetro de precisdo. Variagdes na direcao do vento produzem uma corres-

pondente mudanca de tensédo no potenciémetro. (CETEMA, 2018)

1.1.4 Pressao Atmosférica

A pressao atmosférica num ponto determinado ndo € outra coisa que 0 peso
da coluna de ar que esta acima desse ponto. As variagdes nas medidas estao ligadas
inversamente a temperatura do ar. Uma vez que a temperatura aumenta, o ar se
expande e diminui o peso da coluna de ar que fica acima do ponto de medicao, fazendo
com que diminua a pressao atmosférica. Quando a temperatura diminui acontece o
processo contrario, 0 ar se contrai e aumenta o peso da coluna de ar acima do ponto
de medicao fazendo a pressao atmosférica aumentar.

A estacdo opera com o sensor de pressao atmosférica denominado barémetro,
da marca Squitter, modelo S2021.

O sensor capacitivo de ceramica segue um projeto mecéanico unico. Uma cap-

sula ceramica simétrica se deforma proporcionalmente a presséo aplicada. (CETEMA,
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2018)

1.1.5 Umidade Relativa

A umidade relativa é a relacdo da quantidade de agua que ha no ar e a quan-
tidade maxima que poderia haver com essa mesma temperatura, expressa em per-
centuais. Os valores desta variavel estdo compreendidos no intervalo 0 a 100%, sendo
igual a 100% quando o ar ndo consegue mais absorver agua, o ar esta saturado com
agua nessa temperatura.

A estacao opera com um sensor de umidade relativa e temperatura do ar acopla-
dos da marca Squitter, modelo S2095.

O elemento sensor de umidade relativa do ar € um filme higroscépico posi-
cionado entre dois eletrodos, constituindo um capacitor. A capacitancia é proporcional
a umidade relativa do ar e depende da umidade absorvida pelo filme higroscépico (o
dielétrico do capacitor). A capacitancia medida é convertida numa tensao continua
com correcao automatica para a temperatura. A saida de tenséo é 0,0 Volts para 0%
de umidade relativa e 1,0 Volt para 100% de umidade. (CETEMA, 2018)

1.2 Modelos de previsao do tempo

Para o estudo da atmosfera e dos fendmenos meteorolégicos, sdo usadas dife-
rentes ferramentas, tais como as observacdes e medicdes das variaveis meteorolo-
gicas, que tém representado por séculos a base no estudo de tempo da climatologia
e da meteorologia. A partir da década de 1950 comeca a se desenvolver outro tipo
de ferramentas que sado essenciais para a compreensao e previsao da atmosfera: os
Modelos Meteorolégicos.

O Modelo Meteorolégico € o desenvolvimento computacional das equacdes
fisico-matematicas que descrevem os processos atmosféricos. Um modelo meteo-
rolégico permite, a partir de um estado inicial da atmosfera, simular a evolugao atmos-
férica traduzindo, através de métodos numéricos, as leis da mecanica dos fluidos e da
termodinamica.

Existem varios modelos de acordo com a escala temporal e espacial dos fen6-
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menos a estudar. Os mais utilizados sdo os modelos de Circulagdo Geral Hidrostatica
(MGC). Sao modelos que trabalham com baixa resolugao espacial, a 200 km, e es-
tudam os fendmenos que tém periodos de anos, é dito estar trabalhando na macro
escala. Sao modelos que tem como prioridade a simulacdo do fluxo de circulacao
geral da atmosfera e, por conseguinte, deve trabalhar em uma malha de integracéao
qgue cobre a terra toda. Eles sdo usados principalmente para a previséo a prazo mé-
dio (até 6 dias), sazonais (estacdes do ano) e climéaticos (mais de 1 ano). Na outra
extremidade s&o colocados os modelos de alta resolucédo, conhecidos como modelos
nao-hidrostaticos de nuvem. Eles trabalham com resolucdes espaciais de centenas
de metros ou menos, descrevendo eventos desde horas até minutos de duracao, tra-
balham na microescala. (GARCIA J., 2002)

Modelos regionais e de mesoescala sdo 0os que descrevem principalmente os
fendmenos entre a macroescala e a microescala. Ndo ha uma divisdo clara entre
estes dois tipos, mas pode ser considerado que um modelo regional trabalha com
resolucdes de 50-150 km e os de mesoescala, de 1-50 km. (GARCIA J., 2002)

Os modelos regionais, modelos de mesoescala e de nuvem, também sao conhe-
cidos como modelos LAM (acrénimo em inglés de Modelos de Area Limitada), porque
se concentram em regides especificas e tém limites laterais bem estabelecidos, ao
contrario dos modelos globais. (JORBA; BALDASANO, 2005)

Um modelo numérico é um conjunto de equagées matematicas cuja solucao
precisa de métodos numéricos. As equacdes basicas de um modelo numérico de
tempo sdo aquelas que, por exemplo, regulam a circulacédo do ar (horizontal e verti-
cal), conservagao de massa e energia, transformacoes termodinamicas, 0os processos
de formacéao e desenvolvimento de nuvens, etc. Os métodos numéricos mais comuns
utilizados para resolver o sistema de equacdes diferenciais em derivadas parciais (mo-
delo numérico do tempo) sao: diferenca finita, métodos espectrais e elementos finitos.

As leis da fisica atmosférica sdo desenvolvidas em uma série de expressdes
matematicas que sao transformados para implementa-las em um ambiente de com-
putacdo. Devido a incapacidade de ser resolvido analiticamente, deve ser resolvido a

partir da aplicacdo de métodos numéricos, tais como:
— diferencas finitas;

— técnicas espectrais;
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— técnicas pseudo-espectrais;
— elementos finitos;
— esquemas de interpolagéo.

De todas essas técnicas, as mais utilizados sao: diferencas finitas, elementos
finitos e esquemas de interpolacdo. Embora as técnicas espectrais tenham provado
ser muito precisas, o seu uso nao foi estendido devido a complexidade das expressoes
com as quais tém de trabalhar. (FOX; DEARDROFF, 1972)

O conjunto de leis que descrevem os processos fisicos e dindmicos na atmos-
fera tém uma natureza altamente ndo-linear. Esta néo linearidade esta dada pela in-
teracao entre os diferentes processos, que causam que a evolucao da atmosfera seja
sensivel as condigdes iniciais, sendo um sistema de dissipacao de energia. (JORBA;
BALDASANO, 2005)

1.2.1  Componentes dos modelos numéricos de previsao do tempo

A estrutura basica de um modelo numérico de previsdo do tempo é composta
de um grupo de componentes que interagem com o objetivo de produzir uma previséo
objetiva. Estes componentes basicos sdo: a assimilacdo de dados, parametrizacoes,
a dindmica do modelo (dinamica da atmosfera) e, finalmente, a previsao feita pelo
modelo considerado. (LOPEZ L., 2004)

O primeiro passo é a assimilacao de dados, que é usualmente realizada se-
qguencialmente. O modelo organiza e difunde informacdes a partir de observacoes
anteriores. A informacao de novas observacdes sdo usadas para modificar o estado
do modelo e torna-lo o mais consistente possivel.

Em seguida, vem a parametrizacao dos diferentes processos fisicos da at-
mosfera, tais como a radiagdo, conveccao e interacdo com o exterior, nas bordas ou
fronteiras do modelo. Estes processos precisam ser representados numericamente;
alguns deles ocorrem em uma escala que € pequena demais para serem resolvidos
de acordo com a resolucado do modelo.

Os esquemas de parametrizacdo podem fazer suposicées de acordo com as

restricdes computacionais envolvidas no processo.
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Alguns processos parametrizados sdo (JORBA; BALDASANO, 2005):

— radiagao, que € dada pela emissao do sol e sua representacao, € essen-
cial em um modelo de previsdo numérica. A radiacdo na atmosfera é
dividida em ondas curtas e ondas longas. Os fluxos de ondas curtas
dependem principalmente do angulo zenital do sol (varia de acordo com
a latitude, estacao e hora do dia), tipo de nuvem e albedo do solo. Os
fluxos de ondas longas dependem da quantidade de emissao média e a

emissividade da terra;

— 0S processos superficiais e sub-superficiais, onde € determinado, por

exemplo, a influéncia do tipo de solo e da vegetacao;

— 0S processos dentro de nuvens de grande escala e sua precipitacdo, o
qual é considerado através dos valores explicitos de quantidade de céu

nublado, vapor de agua e relacao de mistura em nuvens de gelo;

— a precipitagcdo convectiva, que € iniciada através de um teste de instabili-
dade convectiva. Se a temperatura potencial de algum nivel € superior
ao nivel imediatamente por cima, comecga a convecc¢ao. Isto irda continuar

até que o ar quente continue a subir, devido a sua densidade mais baixa;

— a orografia: O esquema de orografia parametriza os efeitos na camada
limite da atmosfera e sua topografia em escalas de 10 km ou menos.
Esta parametrizagao é calculada em termos de um coeficiente de arrasto
constante e depende linearmente da forma do terreno, e € considerado
um coeficiente de rugosidade que depende do tipo de vegetacdo. Esta
férmula é baseada na teoria Monin-Obukov, utilizada para calcular os

fluxos de superficie.

Em seguida, é considerada a dinamica do modelo numérico, que é condi-
cionado pelas equagdes que governam a atmosfera.

Essas equacdes sao escritas em um sistema de coordenadas esféricas e dis-
cretizadas horizontalmente em uma grade regular em latitude e longitude. Na configu-

racao global, a grade de polos coincide com os polos geograficos.
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Na vertical, € usado um sistema de coordenadas com base na pressdao. A
coordenada é a “terrain”, que segue um comportamento ¢ na superficie, normalizado
para a pressao superficial (c = 1), e um comportamento de pressao nas camadas
superiores, que tendem a ser mais horizontais.

Entre a superficie o, e a camada superior, 0s niveis de coordenada diminuem
gradualmente sua espessura. O sistema de coordenada “terrain” tem a vantagem de
nao ter intersecdo com as superficies orograficas e atende as condigcdes da camada
superficial baixa (a velocidade vertical no sistema o € zero sobre a superficie e no topo
do modelo).

Finalmente, sdo considerados os campos de superficie, cuja representacao
descreve o comportamento da terra, para determinar as situagdes tais como a to-
pografia, o tipo de solo e da vegetacédo, a temperatura do mar, umidade do solo e

quantidade de neve acumulada, etc,.

1.2.2 Problemas da previsdo numérica

A limitagcdo no acerto das previsdes dos modelos dinamicos para a previsao
numérica do tempo ndo € associada somente ao tratamento inadequado dos pro-
cessos fisicos da atmosfera. Os problemas nas previsbes numéricas também sao

fornecidos por:

— Resolucéao espacial dos modelos:

Por causa das limitacées no hardware dos computadores que sdo usa-
dos, € impossivel ter um modelo que consiga descrever todos os feno-
menos interessantes e importantes da atmosfera. Porém, ha casos de
previsoes ruins devido ao fato de que o fendmeno de interesse para a

previsao ndo pode ser simulado pelo modelo.

— Inicializagdo dos modelos:

Em muitos locais do mundo, a previsao meteorolégica de até trés dias de-
pende muito do estado inicial da atmosfera ao redor da area de interesse,
e da quantidade de observagdes na superficie e na altura. Consequente-

mente, 0s problemas na inicializagdo dos modelos sé&o responsaveis por
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mais de 50% dos erros na previsdo meteorologica.

— Parametrizagdo dos processos fisicos sub-grade:

Todos os fendmenos fisicos que acontecem numa resolugdo menor do
que a resolucdo do modelo ndo podem ser representados diretamente
nas equagdes dos modelos. Os mais importantes sdo representados
de uma forma simples que € chamado de “parametrizagdo”. Deficién-
cias nas parametrizacoes fisicas sdo muitas vezes responsaveis por pre-
visdes ruins quando ha um fendmeno muito importante que se desen-
volve na pequena escala. Um exemplo tipico é a convecgao, que é muito

importante em baixa latitude, e na Europa no veréo.

— Acoplamento com a superficie:

Um modelo de previsdo numérica depende de alguns campos constantes
que descrevem: orografia, as condi¢cdes de superficie (albedo, vegetacao

...) e as condicdes de contorno (para um Modelos de Area Limitada).

A orografia € muito importante para a previséao de certos fenémenos. O
problema da representagéo da orografia € muito préximo ao problema da
resolugao espacial dos modelos, porque as montanhas nao podem ser

representadas com uma resolu¢cado melhor que a resolucéao do modelo.

— Capacidade computacional:

Modelos com uma maior resolu¢ao vao precisar de maior tempo de com-
putacéo, ou de computadores mais potentes para poder obter resultados

com tempo suficiente para fazer a previsao.

1.2.3 Tipos de Modelos Meteorolégicos

Apesar da evolugao da previsao numérica nos Ultimos quarenta anos, ainda nao
existe uma solugéo unica para resolver o problema da previsdo do tempo. Quando
consideramos a concepg¢do de um modelo numérico devemos comegar colocando
quais sao nossas limitacdes e nossas prioridades. A limitacdo mais importante é o

tempo maximo entre o inicio e o fim da previsdo que nos queremos fazer. Depen-
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dendo da velocidade de célculo do computador que temos, seria limitado o nimero de
pontos da grade que pode incluir a nossa area de integracdo, portanto, a resolugao
espacial do nosso modelo.

Em resposta a estas prioridades e limitagbes, alguns dos tipos de modelos
meteoroldgicos sdo (LIGHEZZOLO R A., 2014):

— Modelos de Circulagao Geral ou Global:

Nesses modelos a prioridade € a simulagéo do fluxo de circulagédo geral
da atmosfera, ja que a sua integragao na rede devera cobrir a Terra toda.
Sao utilizados principalmente para previsdes a médio prazo, sazonais e
climaticos, porque ele nao precisa de dados externos (exceto as con-
digbes iniciais) para fazer as previsées. Isto € uma grande vantagem,
mas a sua principal desvantagem € que eles precisam de uma grande
infraestrutura de manutencédo. Para ter uma resolugédo horizontal ade-
quada (entre 50 e 80 Km) o numero de nés da integracao na rede é tao

grande que sao necessarios computadores poderosos para integra-los.

Além disso, dado que a cobertura € global, precisa de observagdes do
mundo inteiro para a assimilagdo, como a cobertura de observagdes é
muito desigual, os resultados desses modelos dependem muito da area

do globo que é considerada.

— Modelos de Area Limitada (LAM):

Esse tipo de modelo deve ser usado quando a area de interesse de pre-
visdo ou estudos que devem ser feitos com o0 modelo é muito especifico
e de curto alcance. Pode economizar muito tempo de célculo operando
o modelo numérico em uma grade plana cobrindo apenas essa area, é
por isso que sdao chamados de “modelos de area limitada” . Eles pre-
cisam das previsdes de um modelo que inclui a grade de integracao para
usé-la como condigdes de fronteira e tém limitacdes no tempo maximo
das previsdes que podem ser feitas com eles. Considera-se que as es-
truturas que entram nos contornos do modelo devem ser menores que a
area de maior interesse na duragao da previsao, isto €, se considerarmos

a velocidade tipica de uma perturbacao em latitudes médias, o periodo
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de previsao obtido com o modelo deve ser menor do que o tempo gasto
pela perturbacao para viajar a partir da entrada na area até a area de

interesse.

Normalmente, esses modelos sao usados para previsées de curto prazo
(até 48 horas) e tem como vantagem uma maior resolucao horizontal do

que os modelos globais tipicos.

— Modelos de Mesoescala:

Na medida em que aumenta a resolucéo horizontal dos modelos, as pre-
visbes obtidas com eles melhoram. No entanto, esta melhoria tem o
seu limite nos 5 km, onde comecam a ser invalidos alguns dos pressu-
postos basicos com os quais se construiram as modelos numéricos de
curto e médio prazo. Esses modelos concebidos para funcionar em
resolugbes acima de 5 km, s&o conhecidos pelo nome de “modelos de
mesoescala”. Estes s&o modelos com uns esquemas de parametriza-
¢Oes fisicas sofisticados, mas cuja contrapartida é que exigem uma grande

velocidade de calculo.

Dado que os seus resultados operacionais ainda nao estao a altura dos
recursos de computacdo que necessitam, esses modelos sdo utilizados
principalmente como uma ferramenta de pesquisa e nao para o trabalho

diario.

1.2.4 Modelos mais usados para a previsao do tempo no Brasil e no mundo

Entre os principais modelos meteorologicos de previsdo do tempo que sédo usa-

dos no Brasil e no mundo, podem ser citados 0s seguintes:

GFS (Global Forecast System) foi desenvolvido pelo Centro Nacional de Previsao Am-
biental (NCEP, pelo acrénimo do nome em inglés) EUA, € um sistema
global de previsdo numérica do tempo que é executado quatro vezes por

dia e produz previsdes de até 16 dias.

Basicamente, 0 modelo é executado em duas partes. O primeiro tem alta

resolucao e prevé 192 horas (8 dias), enquanto que a segunda parte é
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executada a partir de 192 a 384 horas (16 dias) em baixa resolucdo. A
resolugcao do modelo varia em cada parte do modelo: horizontalmente a
resolucao varia de 35 a 70 km, verticalmente divide a atmosfera em 64
camadas e temporariamente produz previsdes a cada 3 horas durante

as primeiras 192 horas e a cada 12 horas até 384 horas.

O GFS é um modelo acoplado que consiste em quatro modelos separa-
dos: modelo da atmosfera, modelo do océano, modelo de terra/solo, e
um modelo do gelo do mar. Estes quatro modelos trabalham juntos para

fornecer uma representacao mais precisa das condicoes climatolégicas.

WRF (Weather Research and Forecasting) € projetado para ser usado bem em in-
vestigacao como para a implementacao de previsdes operacionais. Ele
permite uma ampla gama de aplicacbes meteoroldgicas em faixas com

escalas que vao desde poucos a milhares de quildbmetros.

O modelo WRF permite aos pesquisadores produzir simulagdes con-
siderando dados reais ou em condi¢des atmosféricas idealizadas, en-
quanto que ao mesmo tempo fornece uma previsao operacional flexivel
numa plataforma robusta com base na contribuicdo dos mais recentes
avancgos na fisica, modelagem numérica e técnicas de assimilacdo de

dados desenvolvidos por pesquisadores.

No Brasil existem trabalhos sendo desenvolvidos com o WRF por Insti-
tuicbes académicas, entre elas o Instituto Nacional de Pesquisas Es-
paciais (INPE), a Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ) e a
Universidade de Sao Paulo (USP). Na Forca Aérea Brasileira, estudos
com o WRF foram iniciados em 2011 no Centro Nacional de Meteorolo-
gia Aeronautica (CNMA) e em 2012 o Grupo de Trabalho (GT) definiu o
modelo WRF como o préximo modelo de previsdo numérica a ser imple-
mentado no Instituto de Controle do Espaco Aéreo (ICEA) dando con-

tinuidade aos trabalhos realizados com o MM5.

MM5 é um LAM de simulacdo numeérica desenvolvido no final da década de 70 pela
Penn State University, em conjunto com o National Center for Atmos-

pheric Research (NCAR). Atualmente, se encontra na quinta geragéao
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e ao longo dos anos foram sendo incorporadas diversas modificacoes,
como a capacidade de multiplos aninhamentos de grade com interacao
bidirecional, dinamica n&o hidrostatica e assimilacdo de dados em 4 di-
mensdes, além de véarias parametrizacoes fisicas e portabilidade em di-

versas plataformas computacionais. (GOMEZ C. ET AL., 2014)

Este modelo utiliza um sistema de coordenadas que segue a topografia
e resolve a equagao da continuidade, as equacgdes de Navier-Stokes em
trés dimensdes, a Primeira Lei da Termodinamica e a equacao de trans-

feréncia radiativa.

Como todo LAM, sao necessarias condicdes iniciais e de contorno. No
MMS5, as quatro fronteiras possuem campos de ventos horizontais, tempe-
ratura e umidade especificados. Estes dados podem vir de anélises de
modelos de grande escala, simulacdes prévias do préprio MM5 ou de
outro modelo de previsdo. O processamento dos dados e obtencao das
previsoes € feito pelo médulo MM5 e o pds-processamento, ou seja, a
visualizagcdo dos resultados obtidos, pode ser feita por varios programas,
como por exemplo o GRADS. (LIRA; CATALDI, 2016)

BRAMS (Brazilian Regional Atmospheric Modelling System) é uma adaptacao as con-
di¢des tropicais do modelo RAMS (Regional Atmospheric Modeling Sys-
tem). O modelo resolve as equagdes da dindmica de convecgao e possui
uma série de submodelos que representam processos como a interagao
solo-vegetagao-atmosfera, troca de fluxos turbulentos, transferéncias ra-

diativas, microfisica de nuvens, entre outros.

O modelo numérico BRAMS ¢ inicializado diariamente, sendo obtidas
previsdes das condigcdes atmosféricas para 1, 2, 3 e 4 dias, ou seja,
24, 48, 72 e 96 horas. As inicializacbes do BRAMS sao realizadas a
partir das analises do modelo global T254L64 do NCEP/NOAA (National
Centers of Environmental Predictions/National Oceanic and Atmospheric

Administration).

O modelo assimila dados iniciais de umidade do solo e dados de tempe-

ratura da superficie do mar (TSM) média semanal, topografia e vege-
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Todo cientista que trabalha com séries de dados meteoroldgicos € confrontado
com o problema da falta dos mesmos nas séries em muitas ocasides. Alguns métodos
para a analise desses dados podem ser adequados a essa situagdao, mas a maioria
deles exige que a série esteja completa.

Um dos fornecimentos essenciais ao estudo e conhecimento de um fenémeno
meteorol6gico sao os dados observados. A partir do seu tratamento e interpretacao,
€ possivel planejar processos, formular e criar alternativas de solugao, conseguindo
finalmente, diminuir o grau de incerteza na tomada de decisées. Na medida em que
os dados possam fornecer registros periédicos que dao continuidade as observacoes,
vai ser possivel obter resultados mais proximos da realidade do fenbmeno que esta
sendo estudado. Porém, existem situagées que causam a falta de continuidade nas
bases de dados disponiveis, que podem afetar a qualidade das variaveis em estudo,
obtendo séries de dados descontinuos que limitam grandemente os resultados que
vao ser usados. Isso é 0 que acontece com as estacdes meteoroldgicas, que devido a
situacdes como: equipamentos ndo calibrados, deterioracdo em unidades de medida,
medidas inesperadas ou deficiéncias no procedimento de observagao e medicao, en-
tre outros, causam a auséncia de dados nas séries.(RODRIGO; FERNANDEZ, 201 4)

Para um melhor entendimento das pesquisas realizadas acerca do preenchi-
mento de dados faltantes em séries de dados meteoroldgicos, a andlise foi dividida

em trés grupos:

— pesquisas para estimar dados faltantes em séries temporais que usam

os dados de mais de uma estacao meteoroldgica;

— pesquisas para estimar dados faltantes em séries temporais que usam

os dados da mesma estacado meteoroldgica;

— pesquisas para estimar dados faltantes em séries temporais que usam o

método preditivo auto regressivo.
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2.1 Pesquisas para estimar dados faltantes em séries temporais que usam os

dados de mais de uma estacao meteoroldgica

Foi proposta por Infante; Ortega; Cedefio (2008), a aplicacao de dois métodos
complementares para a reconstrucao de séries de dados de precipitacdes, para aplica-
lo nas estacoes meteoroldgicas da Venezuela com o objetivo de corrigir o problema
da falha nas séries de dados meteoroldgicos.

O primeiro reconstréi a dindmica e o tempo de atraso do sistema dindmico da
série temporal, e 0 segundo usa um modelo de redes neurais para estimar os dados
faltantes. Os dados usados para testar a metodologia foram os das séries mensais
de chuva desde 1971 até 2000 de 36 estacdes do servico meteorolégico da Forca
Aérea de Venezuela. O primeiro método vem da teoria dos sistemas dindmicos, e
procura compreender o comportamento do sistema gerado pelas séries de dados de
chuva, através da reconstrucao dos estados do sistema. Com o segundo método se
propde usar um modelo de redes neurais multicamadas, que sao capazes de imitar o
comportamento da série temporal através de algoritmos recursivos.

Com essa pesquisa conseguiu-se utilizar modelos de redes neurais para esti-
mar os dados ausentes em séries de tempo irregulares, obtendo-se uma reconstrucéao
robusta, levando em consideracéo a relacao espaco-tempo da série de precipitagao
mensal. Além disso, na maioria das estacées foi usado entre 2 e 10 neurdnios para
obter 0 menor erro de estimativa. O erro quadratico médio foi estimado para validar o
modelo, obtendo resultados favoraveis.

Usando a “Transformada de Wavelets” (TW), Carbajal M. et al. (2010) descre-
veram a aplicacdo de um método para o preenchimento de dados faltantes de precipi-
tacao diaria. Foram usadas séries completas de dados de precipitacao diaria para os
periodos 1999-2000, 2003-2004, 2004-2005 de 6 estacbes meteoroldgicas da Mon-
tanha peruana.

O processo consistiu na decomposicao e reconstru¢do do sinal em dois niveis,
utilizando o Wavelet Haar. O programa desenvolvido usa o sinal que resulta do filtro
de baixa frequéncia, vindo da estagdo a ser corrigida e o sinal de alta frequéncia
proveniente de uma estacao vizinha, que fornece o componente aleatorio que € usado

no preenchimento dos dados faltantes.
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A selecao da estagao vizinha foi baseada na semelhancga da distribuicdo cumu-
lativa de ambos os sinais previamente padronizados.

O procedimento foi validado, gerando lacunas aleatérias, preenchendo-as com
a Transformada Wavelets ou o gerador de dados climaticos ClimGen e comparando
0s sinais reconstruidos com o sinal original sem alteracao.

Eles sdo provados em todos os casos e 0 método baseado no TW produziu
melhores coeficientes de determinacao do que o ClimGen. Os estimadores estatisti-
cos das distribuicoes descobriram que os sinais reconstruidos e originais sao seme-
lhantes.

Depois da andlise feita por Carbajal M. et al. (2010), foi concluido que o método
baseado na TW, é o mais apropriado para a estimativa dos dados diarios de precipi-
tacao faltantes, pois além de gerar dados muito mais proximos dos reais, a geracao
dos parametros para a reconstruc¢ao precisa de poucos dados em comparagao a ou-
tros métodos convencionais. Porém, esse modelo € uma alternativa eficiente para
estimar dados faltantes sé quando ha informacao do mesmo periodo na mesma es-
cala temporal e com probabilidades semelhantes de ocorréncia, provenientes de outra
estacao proxima.

Foi apresentada, por Ventura T. M. (2012) uma abordagem computacional que
utiliza a técnica de redes neurais, combinada com algoritmos genéticos, aplicada a
dados reais, com o objetivo de preencher falhas (valores ausentes) em séries de da-
dos de estagdes micrometeorolégicas em uma regido de cerrado no estado de Mato
Grosso. Os valores utilizados no preenchimento das falhas sao estimados por outros
sensores obtidos no mesmo local e momento da falha detectada baseando-se nos
valores de outras séries de dados mensurados.

Para avaliar os resultados, foram analisados: o coeficiente de correlagao entre
os dados reais e os dados estimados, o erro médio absoluto e o desvio padrdo dos
dados.

Os resultados mostram que a proposta apresentou bons resultados para corri-
gir séries de dados com pequeno numero de erros, mas também foi eficiente quando a
série de dados tinha uma grande parte de falhas. Uma das vantagens desta metodolo-
gia € que ela pode ter uma boa precisdo nos resultados mesmo que as falhas estejam

em sequéncia, ou seja, as falhas nas séries de dados ocorram durante horas, dias ou
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até mesmo meses.
Fi feita por Toro A. et al. (2015), uma pesquisa com o objetivo de determinar a
confiabilidade dos seguintes métodos de preenchimento de séries de dados meteo-

rolégicos:

— U.S National Weather Service (WS);
— dedutivo racional (RD);

— aregressao multipla (RM);

— aregressao linear (RL).

Determinaram qual deles era o melhor para preencher os dados faltantes nas séries
de dados de precipitagdo, temperatura maxima e minima no periodo 2006-2009 das
estacdes na zona norte do eixo bananeiro de Uraba Antioqueno. A estimativa do erro
foi feito da seguinte forma: raiz quadrada do quadrado médio do erro (RCCME), coe-
ficiente de determinacéo (R2), erro médio absoluto (MAE), erro relativo (RE) e indice
de concordancia de Wilimott (d). Os métodos RM e RL apresentaram RCCME e MAE
semelhantes aos de WS, o que levaria a erros semelhantes. Dado que o R2 desses
métodos foram menores que 0,8 e o indice (d) para WS foi maior ou semelhante ao
resto dos métodos, determinaram que o WS fosse usado para o preenchimento das
series.

Com a pesquisa feita por Fante; Sant’anna (2016), foi possivel comparar e cons-
tatar a eficiéncia na utilizagdo de técnicas geoestatisticas para a estimativa de dados
de temperatura faltantes. Por meio de testes feitos pelas técnicas: regressao linear,
ponderacao regional, técnica de ALfonsi; Pinto; Pedro JR (1974), e técnica de Pinto
e Alfonsi com compensacgéo de dados de estacdo apoio Fante K. (2014), o artigo
buscou avaliar quais os métodos que apresentaram os melhores resultados e que
simularam os valores mais proximos do real. Foi utilizado para esta analise o con-
junto de dados mensais de temperatura maxima e minima da estacado meteorologica
de Piracicaba/SP (ESALQ/USP), entre os anos de 2001 e 2011. Os melhores resulta-
dos foram alcangados pela ponderagao regional, tanto para as temperaturas maximas
como para as minimas, demonstrando a eficiéncia e confiabilidade na estimativa de
dados climatolégicos faltantes por técnicas estatisticas. Em seguida, ressalta-se a téc-

nica consagrada por Pinto e Alfonsi com compensacgéo de dados de estagdo apoio, a
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técnica de ALfonsi; Pinto; Pedro JR (1974) e por ultimo, a técnica de regressao linear
gue apresentou os resultados menos confiaveis, os mais discrepantes do real.

A teoria afirma que, nos métodos para estimar dados faltantes que usam es-
tacbes de referéncia, elas devem estar o0 mais proximo possivel, porém, esse critério
nao se aplica para as estacées que estdo em regides de montanha, pois a proxi-
midade das estagdes ndo implica a mesma condigéo topoclimatica.(MEDINA; MON-
TOYA; JARAMILLO, 2008)

Entao, as vezes nao ha estacao meteorolbégica que possa ser usada como refe-
réncia para fazer a estimativa de dados faltantes na estacao que esta sendo estudada.

Nesses casos, s6 podem ser usados os dados da mesma estacgao.

2.2 Pesquisas para estimar dados faltantes em séries temporais que usam os

dados da mesma estacao meteoroldgica

Para estimar os dados inexistentes em uma série de dados meteoroldgicos,
usando os dados da mesma série, podem ser usados métodos univariados. Esses
métodos levam em consideragao a possivel correlacao entre os dados da série (auto-
correlacao) ou o comportamento fisico da variavel (modelagem fisica).

Segundo Rodrigo; Fernandez (2014), uma vez que a autocorrelagdo da série
€ estudada, os dados inexistentes podem ser substituidos basicamente por alguns

métodos simples:

critério dos dados anteriores e posteriores: consiste em substituir o valor faltante
pelo registro anterior ou posterior, dependendo da escala de tempo. Foi
concluido nesse estudo que este método so6 pode ser aplicado a umidade

relativa.

critério do valor médio: consiste em substituir o valor faltante pelo valor médio da
série e, sO é Util usa-lo em séries com desviagdes tipicas muito menores
a seu valor médio. Foi concluido que este método sé pode ser usado
para o preenchimento de séries de dados de pressdo e umidade relativa

a escala mensal.

critério de diferengas: consiste em substituir o valor mensal faltante pelo valor do
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més anterior, adicionando o valor médio das diferencas entre o0 més ante-
rior e o proprio més. Foi concluido que este método pode ser apropriado

para o preenchimento de séries de dados mensais da umidade relativa.

Para estimar estatisticamente os valores faltantes em séries de dados de chuva,
Medina; Montoya; Jaramillo (2008), propuseram um método de facil aplicagéo, funda-
mentado e estatisticamente validado, baseado em séries de dados de precipitacéo
acumulada por ciclos em periodos mensais, agrupados de acordo com a condicdo do
El Nifio, La Nifia ou Neutro. Com o método proposto, o erro de estimativa relativa foi
menor de 30% quando o usuario tem até quatro dados faltantes, independentemente
da condicdo. Além disso, a estimativa dos dados se ajusta as caracteristicas de cada
estacao e sua estimativa s6 depende da sua historia.

Em geral, as etapas do método, propostas para estimar a falta de dados de

precipitagdo, sdo as seguintes:

1. ldentificar o grupo ao qual pertence o més com o dia onde esta faltando

o dado: El Nifio, La Nifa ou Neutro.
2. Obter os acumulados de chuva (X) sem levar em conta o dado faltante.

3. Se a probabilidade de chuva no dia € menor ou igual a 20%, entdo a

estimativa do dado faltante é “zero”.

4. Se a probabilidade de chuva € menor de 20%, e X é descritivamente
maior que o limite superior do intervalo do acumulado histérico do més e

do grupo, respectivamente, entdo a estimativa do dado faltante é “zero”.

5. Se a probabilidade de chuva é maior de 20%, e X nao é descritivamente
maior que o limite superior do intervalo do acumulado histérico do més e

do grupo, respectivamente, entdo a estimativa do dado faltante € “zero”.

Foi concluido que o erro ndo depende do numero de dados faltantes na série e

o erro relativo médio de estimativa € menor de 30%.
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2.3 Pesquisas para estimar dados faltantes em séries temporais que usam o

método preditivo auto regressivo

Para a estimativa de dados faltantes nas séries de dados meteorolégicos, se-
gundo Ulrich; Clayton (1976) e Ulrich; Bishop (1975), pode ser usado um modelo pre-
ditivo auto regressivo conhecido como “AR (p)”, o qual € um modelo linear que usa os
valores de p tempos anteriores e posteriores de amostragem para estimar o valor em
um determinado momento. Esse método pode recuperar o sinal estacional e aqueles
outros sinais cuja persisténcia no tempo sejam compativeis com o tempo da amostra.

Além disso, estes filtros possuem a propriedade, pelo principio de Maxima En-
tropia, que os valores calculados sao consistentes com as propriedades estatisticas
da série, sem incluir suposicdes externas aos dados, ainda que a informagao ausente
tenha se perdido, os valores estimados s&o consistentes estatisticamente com o resto
da série.

A estimativa AR foi originalmente desenvolvida para o processamento de dados
geofisicos, onde foi denominado Método de Entropia Maxima (MEM). Foi utilizado
para aplicacdes em radares, imagens, radioastronomia, biomedicina, oceanografia e
sistemas ecolégicos. (STEVEN; MARPLE, 1981)

Foram apresentadas por ALfaro; Soley (2009), duas metodologias para o preen-

chimento de dados ausentes nas séries de dados geofisicos:

— a primeira é baseada na decomposicao de componentes principais da
matriz de correlagdo de dados da mesma varidvel entre estacdes proxi-
mas e em periodos de tempo comuns. Este método multivariavel permite
incorporar os fendmenos de maior escala nos valores preenchidos a par-

tir das informacgdes das estacdes préximas;

— 0 segundo método pode ser usado quando nao houver estagdes préxi-
mas e o preenchimento deve ser feito com as informagdes da mesma
estacdo. Consiste em ajustar um modelo auto regressivo de ordem p ou
AR (p) as séries temporais e usar esse modelo para estimar os dados
faltantes. Dois algoritmos foram avaliados para calcular os coeficientes

auto regressivos: o0 estimador de Burg Burg R. (1967) e Burg R. (1968)
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e o proposto por Ulrich; Clayton (1976).

O primeiro é apropriado para processos estocasticos e o segundo, para séries deter-
ministicas.

As duas metodologias descritas nesse artigo sdo recursivas: é feita uma primeira
estimativa dos dados ausentes executando o algoritmo, ignorando os dados que fal-
tam, se possivel, ou aproximando-os rudemente. Em seguida, o algoritmo € executado
com 0s novos valores que substituem os valores estimados na execucao anterior. Esse
ciclo termina quando a diferenga maxima dos valores estimados entre duas execucdes
sucessivas é inferior a um valor estabelecido com antecedéncia pelo usuario.

Em ambos métodos, a estimativa dos dados perdidos nao alterou as proprie-
dades estatisticas das séries temporais.

Baseados na pesquisa feita por ALfaro; Soley (2009), foi proposta também uma
combinacdo dos dois métodos desenvolvidos por Urefia; Alfaro; Soley (2016). Foi
usado o método auto regressivo como uma primeira aproximacao da estimativa dos
dados faltantes e depois é usada de forma iterativa pelo método das componentes
principais. Foi feita uma comparacao deste método integrado com o método original-
mente proposto por ALfaro; Soley (2009) através do calculo do erro quadratico médio,
o erro absoluto médio e a variancia. A analise desses resultados permitiu concluir que
a rotina integrada gera menores erros e economiza tempo de trabalho do usuério.

Para o calculo dos coeficientes gerados pelo modelo auto regressivo, os méto-
dos mais usados sdo o método de Yule-Walker (YW) e o Método de Burg (RODRIGUEZ
G., 1995). A diferenga principal destes métodos € a forma de estimar a sequéncia de
autocorrelagdo da série temporal estudada. No método de Yule-Walker, a sequéncia
de auto correlagdo é obtida de forma independente, usando o estimador distorcido,
mas o uso do mesmo implica em admitir que os dados fora do intervalo de observagao
séo zero, pressuposto que viola o principio da entropia maxima.

Com o objetivo de resolver este problema, Burg (BURG R., 1967, 1968) prop6e
diminuir diretamente o erro de estimativa. O erro de estimativa € considerado como
a soma das estimativas dos erros diretos e inversos. A diminuicdo desses erros jun-
tos, leva a obtencdo de um operador de previsdo de erro de atraso minimo e, im-
plicitamente, a estimativa de uma sequéncia de autocorrelacao semidefinida positiva
(SMYLE; CLARKE; ULRYCH, 1973). Assim, ndo é preciso conhecer a fungdo de au-
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tocorrelacao com antecedéncia.

A aplicagdo dos modelos auto regressivos a geofisica teve consideravel sucesso.
O método foi originalmente proposto por Burg (BURG R., 1967, 1968), que apresentou
a formulacao resultante da aplicagdo da consideracao da entropia as determinacdes
espectrais, mas também um método para calcular os coeficientes de erro de previsao
requeridos. O modelo AR, usando o método de Burg, foi aplicado por Ulrich T. J.
(1972), que mostrou as propriedades de resolugcao notaveis desta abordagem. (UL-
RICH; BISHOP, 1975; ANDERSEN N., 1974)

Foi demonstrado numericamente por Ulrich; Bishop (1975) que, para séries
temporais curtas, a variancia da autocovariancia estimada por Burg € maior do que a
estimada por YW, e nao diminui para zero com 0 aumento do atraso. As propriedades
de resolugdo do método de Burg sao consideravelmente superiores as da técnica de
YW.

Um resumo com algumas técnicas de andlise de espectro de séries de tempo
discreto foi desenvolvido por Steven; Marple (1981). Algumas técnicas discutidas
foram a autoregressiva (entropia maxima), média mével e média movel auto regressiva.
Eles apresentam uma tabela de resumo com uma visdo geral de todos os métodos,
incluindo as referéncias principais e equacbes apropriadas para o céalculo de cada

estimativa espectral.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho sera feita uma estimativa dos dados faltantes nas séries de da-
dos meteoroldgicos. Para isso vai ser implementado um modelo preditivo auto re-
gressivo de ordem p, AR (p), junto com o método de Burg para o calculo dos coefi-

cientes gerados no AR (p).

3.1 Estacao de estudo

A Estacao Meteorolégica usada para este trabalho coleta, a cada 10 minutos,
os dados das variaveis: chuva acumulada [mm], temperatura do ar [°C], diregéo do
vento [graus|, velocidade do vento [m/s|, pressdo atmosférica [hPa] e umidade rela-
tiva [%UR]. Foi usada a informag¢@o no periodo desde 2009 até 2016 (informagéo
disponivel desde a instalacdo da mesma até a hora de comegar o estudo para a gera-
cao do modelo). Estes dados nao estédo disponiveis para serem usados por qualquer
pessoa, devem ser solicitados ao pessoal responsavel com a justificativa para a qual
serdo usados. Mas os dados da estacdo podem ser visualizado no site do IPRJ/UERJ

em tempo real no enderego: http://www.clima.iprj.uerj.br/.

3.2 O Framework Multiplataforma Qt

O framework multiplataforma Qt € uma tecnologia em expansao que nos fornece
um conjunto de ferramentas e elementos graficos para a criagéo de interfaces e aplica-
tivos. Atualmente, tem um grande sucesso e uma étima implementacao em diferentes
areas, desde aplicativos de desktop até sistemas eletrénicos industriais e integrados.
(GUTIERREZ D., 2009)

O Qt esteve disponivel pela primeira vez para a populacdo em 1995. Foi de-
senvolvido por dois engenheiros noruegueses, Haavard Nord e Eirik Chanble-Eng, em
resposta a necessidade de ter uma GUI (acrénimo em inglés de Interface Grafica do
Utilizador) para um aplicativo C++ multiplataforma orientado a objetos. A empresa foi
fundada em 1994 como Quasar Technologies, e evoluiu para Trolltech. Esta empresa

comecou a oferecer o Qt com a licenca GPL (acrénimo em inglés de Licenca Publica
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Geral) a partir do ano 2000, sendo gratuito para o desenvolvimento de software livre,
mas de pagamento para o desenvolvimento de software privado. Depois da compra
da Trolltech pela Nokia no inicio de 2009, a Qt comecgou a ser oferecida com a licenga
LGPL (acrénimo em inglés de Licenca Publica Geral Menor). O objetivo disso foi popu-
larizar e ampliar o Qt baseado em permitir sua utilizagcdo em programas proprietarios,
pois ndo serd necessario pagar licenca nenhuma para sua utilizagdo. (GUTIERREZ
D., 2009)
Vantagens de programar com C++ em Qt: (MENEZES A., 2009)

— desenvolvimento Multiplataforma;

— programacgao C++ mais amigavel com Qt;

— implemente uma vez;

— compilagcao em qualquer lugar;

— aplicacdes KDE séo feitas com Qt;

— criagao de interfaces gréficas elegantes e amigaveis;
— utilizacéo de uma APl rica e util;

— licengas: Comercial, LGPL e GPL.

3.3 O modelo preditivo auto regressivo

Foi escolhido o modelo preditivo auto regressivo porque ndao se contava com 0s
dados de nenhuma estagéo perto da estacao em estudo nas datas que faltava infor-
macao. Uma propriedade dos filtros preditivos € que podem recolher sinais nas quais
a persisténcia € comparavel a dimenséo do filtro. Também, pelo principio de Maxima
Entropia, os valores calculados sdo consistentes com as propriedades estatisticas da
série, sem incluir pressupostos externos aos dados; ou seja, ainda que a informacéao
em falta ja ndo exista, os valores estimados s&o estatisticamente consistentes com o
resto da série. (ALFARO; SOLEY, 2009)

Teoricamente, 0 método deve convergir para as séries de tempo meteorol6-

gicas, mas na pratica, pode divergir por razdes externas como: a acumulagdo de
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erros de truncamento, erros na coleta dos dados, o uso de um nuamero de coeficientes
auto regressivos incongruente com a persisténcia da série, ou um alto percentual de
dados em falta.

A primeira aproximagado usada para estimar os dados em falta foi a média dos
valores existentes na série de dados.

Este método poderia adicionar efeitos de pequena escala e seria util s6 para
periodos de tempo pequenos. (ALFARO; SOLEY, 2009)

O modelo auto regressivo de ordem p, AR (p) , obedece a Equagéao 1:

p

ylt] =Y aylt —i] + o] (1)

1=1

Onde a saida no tempo ¢ depende dos p valores anteriores mais um valor ¢,
o qual corresponde ao ruido introduzido nos calculos. Entao o filtro preditivo corres-

pondente é mostrado na Equacao 2:

p

wlt] =) aylt -] (2)

i=1
O método também executa o filtro em tempo reverso, entdo agora o dado no tempo ¢

se estima com os p valores futuros da série (Eq. 3):

yrlt] = > aiylt +1] 3)

Note que ambos filtros preditivos sdo executados dentro dos dados, sem sair dos
limites da série. Entao, o filtro que usa os p valores anteriores nao produz saida para
0s p primeiros valores da série, e o filtro que usa os p valores posteriores ndo produz
saida para os p ultimos valores da série.

Porém, para os valores dos extremos, é usada a unica saida disponivel, e para

os valores do meio, é usada a média das duas saidas, como mostrado nas Equacdes



4, 5¢e6:

Yestlt| = yf[t]  para  0<t<p

Yest[t] = yslt] + w[t]  para  p<t<N-—p

Yest[t] = y[t] para N—-p<t<N

Onde:
N: quantidade de dados da série
p: ordem do modelo
Yest+ SErie estimada
yp+ filtro preditivo que usa os p valores anteriores da série

yy: filtro preditivo que usa os p valores posterioires da série

3.3.1 O Método de Burg

O célculo dos coeficientes (a;) de um modelo AR (p) pode ser feito através de

varios métodos. Os mais usados segundo Rodriguez G. (1995) sdo: o método de

Yule-Walker e 0 método de Burg.

Na nossa pesquisa decidiu-se usar o Método de Burg, o qual é usado para o

tratamento de séries deterministicas.

Foram descritas por Rodriguez G. (1995) as principais vantagens e desvanta-

gens do método de Burg em comparagdo com os métodos convencionais.
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Vantagens:

— nao precisa do uso de janelas que modifiquem a série original, dado que
a extrapolacdo da funcédo de auto correlagdo maximizando a entropia

evita as discontinuidades nos extremos;

— nao sao requeridos procedimentos de suavizagao da série para diminuir

a variacao das estimativas;

— a extrapolacao de entropia maxima da fungédo de autocorrelagdo da ori-
gem a uma funcao de densidade espectral que € uma fungao continua,
proporcionando assim uma melhoria significativa na resolugéo de fre-

quéncia.
Desvantagens:

— o principal problema deste método é a selecdo da ordem do modelo
AR (p) que precisa se ajustar, problema que € muito frequente nas técni-

cas de anadlise espectral;

— o0 método exibe uma divisdo de linhas espectrais para altas relagdes

sinal-ruido;

— para ordens do modelo muito altos, o método também pode introduzir

picos falsos;

— para sinais sinusoidais com alto nivel de ruido, o método de Burg € sen-
sivel para a fase inicial de uma sinuséide, especialmente em registros de

dados curtos.

Para o célculo dos coeficientes do modelo através do Método de Burg, foi usado
o algoritmo desenvolvido por Andersen N. (1974), onde pode ser encontrado um de-
senvolvimento matematico rigoroso do método. Neste trabalho sera apresentado, so-

mente o pseudocddigo usado na implementacao do método dentro do modelo.
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3.4 Método para a estimativa de dados faltantes em séries de dados meteo-

rologicos

A estimativa de dados faltantes em séries de dados meteorologicos € um dos
problemas que enfrenta a meteorologia hoje, pois qualquer estudo climatolégico pre-
cisa de uma série de dados completa e estavel. Com esta pesquisa nos propomos
estimar os valores faltantes nas séries de dados meteorol6gicos usando os dados da
mesma estacdo, mas sempre deve ser levado em consideracao que os valores obtidos
nao sdo mais do que uma estimativa, e para serem usados devem ser analisados por
um especialista que valide que estao dentro da faixa de valores estabelecidos para a

variavel que esta sendo estudada.

3.4.1 Algoritmo para a modelagem da estimativa de dados faltantes

Serdm mostrados os pasos seguidos para o desenvolvimento do modelo:

1. é preciso ter a série de dados num arquivo de texto que possa ser lido

pelo programa (*.txt) (Estrutura do arquivo mostrado no Apéndice A);
2. detectar onde faltam dados e substitui-los pelo cédigo ‘9999’;

3. fazer a primeira aproximacao do método, que em nossa pesquisa foi feita

com o valor médio dos valores da série toda;
4. aplicar o método preditivo auto regressivo;
5. imprimir os resultados obtidos num arquivo de texto para a sua futura

utilizacao (*.txt ou *.csv).

3.4.2 Algoritmo para a modelagem do método preditivo auto regressivo

Fazer enquanto a diferenga maxima entre duas iteragées consecutivas seja
maior do que um valor definido com antecedéncia pelo usuario, ou chegar a uma

guantidade de iteragdes também definida pelo usuario com antecedéncia.
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1. calcular os coeficientes do método;
2. calcular os filtros preditivos anterior e posterior (Equacgdes 2 e 3);
3. definir o vetor de valores estimados (Equacdes 4, 5 e 6);

4. redefinir o vetor de valores estimados. Este passo foi feito substituindo
os valores estimados somente nas posi¢cdes dos dados faltantes na série

com os dados meteorologicos originais;

5. calcular a diferenca maxima entre a iteragdo atual e a anterior.

3.4.3 Algoritmo para o calculo dos coeficientes do método

1. Inicializar os vetores auxiliares b1 (Eq. 7) e b2 (Eq. 8). Estes vetores vao
ter um tamanho de N — 1, onde N € a quantidade de valores da série

meteoroldgica onde estdo sendo estimados os dados faltantes.

Fazer enquanto m seja menor que a ordem do modelo

2. Calcular o coeficiente correspondente a ordem da iteracdo através da

Equacéo 9:

S b1[i]b2[i]
S (b12[i] + b22[i])
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3. Se:m>1

Recalcular os coeficientes anteriores aos da presente iteracao através

da Equacao 10:

CL[Z] = Qganterior [Z] — U, [i]aanterior [m - 1] (1 0)

4. Aumentar o iterador m

5. Fazer o vetor dos coeficientes anterior igual ao vetor dos coeficientes na

iteragcao:

Qanterior [Z] = am [Z] (1 1)

6. Recalcular os vetores auxiliares b1 (Eq. 12) e 02 (Eq. 13):

bL[i] = b1]i] — Qanterior[m — 1]b2[i] (12)

b2[i] = b2[i + 1] — aanterior[m — 1]b1[i + 1] (13)
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3.5 A ordem do modelo AR (p)

Selecionar a ordem do modelo € uma parte muito importante no processo da
modelagem do método preditivo auto regressivo. Se o sinal estudado é parte de um
processo AR (p) puro, todos os coeficientes « (i) para i > p sdo maiores que zero,
existindo uma s6 solugédo para a ordem do modelo certo. Por outro lado, a maioria
dos processos reais que ocorrem na natureza, ndo sao processos AR (p) puros, entao
para cada processo é preciso selecionar a ordem certa do modelo.

Na pratica trabalhamos com séries de dados finitas, entdo selecionar a ordem
do modelo muito grande (préximo ao tamanho da série) leva a um aumento do erro de
estimativa dos parametros do modelo. (RODRIGUEZ G., 1995)

Existem alguns critérios para estimar a ordem do modelo. Entre os mais usados
estdo: Critério do Erro de Predi¢do Final, Critério de Informacéo do Akaike, Critério
da Funcéao de Transferéncia Auto regressiva e Critério dos Coeficientes de Correlacao
Parcial. Segundo Rodriguez G. (1995). Os resultados experimentais obtidos por dife-
rentes autores indicam que a selecao da ordem, usando estes critérios, ndo oferece
resultados confidveis. Ainda que esses métodos sejam uma ajuda para a selecéo da
ordem, o valor de p é geralmente determinado empiricamente.

Na nossa pesquisa, a ordem do modelo foi determinada empiricamente. Para
determinar quais valores da ordem foram as que obtiveram melhores estimativas, foi
calculados o Erro Quadratico Médio (Eq. 14) e a diferenca maxima entre os dados

estimados e os dados originais da série.

1 N

EQM = < (yest[i] = yli)? (14)

1=1

Na modelagem do método, este erro foi calculado com todas as ordens possi-
veis, para ser devolvido o resultado com o menor valor. Este erro foi calculado entre

os valores estimados e os correspondentes valores reais que temos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Como resultado deste trabalho foi criado um modelo para estimar os valores
faltantes nas séries de dados meteorolégicos, usando somente os dados da mesma
estacado. Para desenvolver este modelo foi usada a linguagem de programacéao C++,
por meio do framework multiplataforma Qt, o qual permitiu fazer a interface gréafica da
Fig. 2 para facilitar seu uso. Desta forma o modelo pode ser usado por pessoas que

nao necessariamente precisam ter um amplo conhecimento cientifico.

Figura 2 — Interface grafica do modelo

_—

Estimativa de Dados Faltantes

Ajuda
Pesquisar
(| Primeira fileira de caracteres

Detectar e substituir os dados Faltantes Cédigo =
% de dados faltantes
Probabilidade de acerto

CALCULAR
Exportar Fechar
I 0%

Fonte: O autor, 2018.
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4.1 Interface grafica

Ajuda: Para o uso do modelo é preciso um arquivo de dados com a informacao
meteoroldgica, e esse arquivo precisa ter entre as primeiras colunas: a
data (dividida por colunas em: Ano, Més e Dia) e a hora das observacdes
(dividida em horas e minutos). Também é preciso que seja conhecida a
quantidade de colunas com dados meteorolégicos e a informacao que

havera em cada uma delas.

Os numeros devem usar o ponto como separador decimal, e ndo devem
ter caracteres especiais, s6 numeros. A primeira fileira pode ser definida
como de caracteres para nao ser usada nos calculos do modelo, mar-
cando a caixa embaixo do quadro onde sera pesquisado 0 arquivo com

a série de dados.

No Menu “Ajuda”, o usuario podera encontrar tudo o que precisa saber

para o uso do modelo.

Pesquisar: Através desse botao € possivel procurar o arquivo dos dados meteoroldgi-
cos onde precisam ser procurados e estimados os dados faltantes. Ao
dar click no botdo vai sair uma janela na pasta principal do ordenador,

desde onde pode ser procurado e selecionado o arquivo.

Detectar e substituir os dados faltantes: Ao dar click nesse botao vai ser execu-
tado o programa que detecta e substitui os valores faltantes na série de
dados meteorologicos. Os valores faltantes neste passo vao ser substi-
tuidos pelo cédigo definido pelo usuario embaixo desse botdo. O codigo
pode ser “9999”, “Nan” ou o usuario poderia definir um novo cédigo na
secao “Agregar Novo Codigo”. Ao seleccionar a opg¢ao “Agregar Novo
Cédigo”, vai ser habilitado um quadro de texto embaixo dos cddigos onde
0 usuario podera escrever o novo codigo a ser usado para preencher as

falhas nas séries de dados meteoroldgicos.

Logo depois de clicar, aparecerédo a direita do botdo, o percentual de

dados faltantes e a probabilidade de acerto na previsdao que vai ser feita.
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A probabilidade de acerto na previsao diminui na medida que aumenta o

percentual de dados faltantes.

Calcular: Com esse botao sera executado o0 modelo com o método que permite esti-
mar os valores faltantes nas séries. Na medida que se esteja fazendo o
calculo, o progresso sera mostrado numa barra de progresso no final da

janela. O modelo foi explicado no capitulo de Materiais e Métodos.

Guardar: Ao clicar nesse botéo, poderao ser guardados os valores obtidos na mode-
lagem do método, para arquivos de texto tipo *.txt e *.csv . Para isto
surgird uma nova janela onde o usuario podera indicar 0 endereco onde

quer guardar o arquivo gerado com os dados estimados.

Fechar: Através desse botdo podera ser fechada a janela. Antes de fechar, se ndo
foram guardados os resultados do modelo, aparecerd uma outra janela
perguntando se o usudrio quer guardar o resultado dos célculos feitos.
Nesse momento o0 usuario podera optar por “Aceitar” ou “Cancelar’ a

operacgao.

4.2 Os dados meteorolégicos

A andlise da informagao da Estacdo Meteorol6gica localizada no IPRJ concluiu
qgue os valores de chuva acumulada mensal variam de algumas dezenas até varias
centenas de milimetros entre o periodo chuvoso (de janeiro até margo e de outubro até
dezembro) e o pouco chuvoso (de abril até setembro), com os maximos acumulados
nos meses de janeiro, fevereiro e dezembro (Apéndice B).

A temperatura do ar tem uma média entre 14 e 15 °C nos meses de inverno e
entre 20 e 21 ° C nos meses de verao (Apéndice C), obtendo-se o menor valor (3,91
°C) no dia 4 de junho de 2009 as 6:40 horas e o maior valor (35,55 ° C) no dia 25 de
setembro de 2015 as 13:30 horas.

A pressao atmosférica teve uma mudanga no més de outubro de 2012 dado
gue a estacao meteorolégica mudou de lugar ao serem trasladadas as instalagcoes do
IPRJ para uma alocagéao diferente. Antes desta mudancga, a variavel tinha uma meédia

entre 900 e 910 hPa, e depois mudou para valores entre 915 e 925 hPa (Apéndice D).
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A Umidade Relativa média teve valores entre 80 e 100 %, sendo maior nos
meses de abril a agosto, coincidindo com o periodo mais frio do ano (Apéndice E).

A andlise da quantidade de dados faltantes na estacdo meteoroldgica concluiu
gue os anos com maior quantidade de dados faltantes foram 2016 e 2013, com 72,25%
e 64,33% dos dados ausentes respectivamente. O ano 2011 foi 0 Unico em que nao
faltou dado nenhum, e depois dele, 0 ano com menor quantidade de dados ausentes
foi 0 2014 com o 3,17% de falhas.

Dado que o0 ano 2011 nao teve dados faltantes e também n&o foi preciso fazer
ajuste nenhum nos dados, é dizer, ndo tinha nenhum dado com erro que fosse preciso
tirar da série, foi decidido usar os dados deste ano para fazer os testes do modelo,
tirando inicialmente alguns dados da série para serem estimados pelo modelo e poder
comparar as estimativas feitas com os valores reais das variaveis.

N&o foram usados os dados do mes de Janeiro dado que nos dias 11 e 12 desse
més se registrou uma anomalia nos dados de precipitagdo, causada por grandes acu-
mulados de chuva. As chuvas na Regido Serrana do Rio de Janeiro ocorreram devido
ao desenvolvimento de profundas nuvens convectivas em uma atmosfera umida e
muito instavel, associada a forte convergéncia de umidade gerada pelo escoamento
na troposfera baixa. (ANDRADE; MOURA; PINHEIRO, 2011)

Para os testes do modelo foram usadas as variaveis “Chuva”, “Temperatura do
Ar’, “Pressao Atmosférica” e “Umidade Relativa”, dado que sdo estas as variaveis que

a Estagcédo Meteoroldgica coleta.

4.3 O modelo Preditivo Auto regressivo de ordem p, AR(p)

Através da linguagem de programacao C++ foi desenvolvido o modelo usando
o filtro preditivo auto regressivo de ordem p, AR(p).

Se conseguiu gerar uma interface grafica amigavel através da qual se podem
estimar os dados faltantes nas séries de dados meteoroldgicos. O codigo que gerou
essa interface e o desenvolvimento do meétodo foram disponibilizados no GitHub, para
estar disponivel a todo aquele que quiser usar, modificar ou adequar o método para
atender as suas necessidades.

O GitHub é uma plataforma de hospedagem de cédigo-fonte com controle de
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versao usando o Git. Ele permite que programadores, utilitarios ou qualquer usuario
cadastrado na plataforma contribuam em projetos privados e/ou de cédigo aberto de
qualquer lugar do mundo.

Este método é usado quando nado existe informacao meteoroldgica perto da
estacdo de estudo. E usada a informacgéo da mesma estagéo para estimar os dados
faltantes.

Tem como desvantagem principal que nao estima variagdes por causa de even-

tos meteoroldgicos extremos ou de escala sindptica.

4.3.1 A ordem do método

Para determinar a ordem 6tima do modelo, foi executado com as ordens desde
1 até a quantidade de dados da série que esta sendo estudada. Ao fazer este célculo
se chegou a conclusao que quando a ordem é maior do que a metade da quantidade
de dados, o método diverge, entao esses valores ndao deven ser usados no modelo, e
as melhores estimativas sdo obtidas com as ordens 1 e 2 do método.

Para obter o valor final da estimativa dos dados, o método é executado com
todas as ordens que poderiam ser usadas no método. E calculado o Erro Quadratico
Médio entre os dados obtidos pela estimativa do método e os dados originais da série
(calculando apenas com a parte dos dados que o usuario possui).

Finalmente é devolvido como estimativa final, aquela onde é obtido o menor

Erro Quadratico Médio.

4.3.2 Validacado do modelo

A validacao do método foi feita com os dados da Estacdao Meteorolégica loca-
lizada no campus do IPRJ/UERJ em Nova Friburgo.

Para fazer esta validagéo foram usados os dados do ano 2011 dado que este
€ 0 Unico ano que tem todos os dados completos. Dessa forma o modelo pode ser

validado a través dos seguintes passos:

— apagar valores aleatoriamente da série;
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— estimar os valores apagados usando o modelo;

— comparar a série de dados estimados pelo modelo com a série de dados

originais.

Foi executado o modelo com valores entre 4464 (quantidad maxima de dados)
e 500 dados com o mesmo percentual de valores faltantes, diminuindo de 500 em 500
dados.

Com isto se conseguiu concluir que a probabilidade de acerto na estimativa dos
dados faltantes ndo depende da quantidade de dados, pois foram obtidos valores simi-
lares em cada execucao para os mesmos valores da ordem do modelo. As melhores
estimativas foram obtidas com as orden 1 e 2, e as piores estimativas com as ordens
entre 10 e 20 (Figura 3). No grafico s6 foram representados os resultados para as or-
dens até 50, dado que para ordens maiores aparecem os picos falsos gerados porque

o método preditivo auto regressivo € baseado na Trasformada de Furier.

Figura 3 — Erro Quadréatico Médio por ordens

Erro Quadratico Medio (EQM) por ordens

20.00 = 500 dados
= 1000 dados
1500 dados
== 2000 dados
= 2500 dados

15.00

% 10.00 = 3000 dados
= 3500 dados

5.00 = 4000 dados

= 4464 dados

Ordens

Fonte: O autor, 2018.

Foram usados 1000 dados de temperatura da série de dados meteoroldgicos,
e foram gerados erros para testar o funcionamento do modelo.
Primeiro foram introduzidos valores em falta alternados com os valores reais, €

dizer, uma posi¢ao sim e a outra ndo (50% de dados faltantes), primeiro comegando
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com o valor real e depois com o valor faltante. Foi executado o modelo com esses
dados e, segundo os resultados obtidos, a melhor estimativa foi gerada com a ordem
do modelo igual a 1, obtendo uma diferengca maxima entre os valores estimados e os
originais de 1,92°C para a série de dados que comecga com o dado faltante, e 1,75°C
para a série de dados que comeca com o valor original da série. Para as restantes
ordens, a diferenca entre os dados estimados e os originais € maior do que 40°C.

O modelo foi executado com as ordens desde 1 até 500, faltando 500 dados
consecutivos, comecando pela primeira posicao da série (50% de dados faltantes
consecutivos). A melhor estimativa obtida pelo modelo com esta série de dados foi
gerada com a ordem igual a 1 e foi obtida uma diferenga maxima de 2,75°C entre
os dados estimados e os dados originais. O erro quadratico médio obtido para essa
estimativa foi 0,85. Com estes resultados conseguiu se concluir que com o0 50% dos
dados faltantes n&o € obtida uma boa estimativa do método.

Entdo a estimativa feita com o 50% de dados faltantes consecutivos, tem um
erro muito alto e ndo é recomendado o uso do modelo para calculos com esse per-
centual de dados faltantes consecutivos, comeg¢ando pela primeira posicéo.

Depois, o percentual de dados faltantes consecutivos foi diminuido (Tabela 1)
para chegar ao ponto onde o Erro Quadratico Médio (EQM) e a maxima diferenca en-
tre os valores estimados e os valores originais da série, tivessem um valor permissivel
para o uso do modelo. A quantidade de dados foi diminuida até sé 1% dos valores
faltantes comecando na primeira posicao da série. Com esses dados, a maxima dife-
renca obtida foi de 1,82°C e o EQM foi 0,095. Ainda que este ultimo valor tenha sido
baixo, a maxima diferenga entre os valores estimados e os valores originais da série,
teve um valor ndao permissivel (Tabela 2) para ser usado como substituicdo dos valores
faltantes.

Pode-se concluir nesta parte, que para as estimativas feitas em séries de dados
nas quais tem dados faltantes na primeira posicdo, 0 modelo ndao obtém estimativas
6timas para serem usadas pelos especialistas.

O modelo foi executado com valores faltantes consecutivos, come¢ando na
posicdo 3 da série, desde 1 valor faltante até 39, onde foi alcangada uma diferenca
maxima de 0,5 ° C entre os valores estimados e os valores originais da série, valor

permissivel para esta variavel (Tabela 2).
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E necessario fazer o esclarecimento de que este valor vai depender da variavel
que se esteja estimando. Neste caso esta sendo estudada a temperatura do ar, e
nesta pesquisa foi considerado que uma diferenga méaxima entre os valores estimados
e os valores originais da série de 0,5 ° C é um valor permissivel para usar os dados

obtidos pela estimativa feita pelo modelo.

Tabela 1 — Maxima diferenca entre os valores estimados e originais da série de temperatura

do ar.
] \50%\40%\30%\20%\10%\5%\4%\3% \2% \1% \
2,7 2,6 2,3 2,2 1,9 1,9 1,9 1,8 1,8 1,8

17,7 (17,7 (17,7 (17,7 (17,7 | 17,7 | 17,7 | 17,6 | 17,6 17,4
45,8 | 45 43,7 | 44,7 | 42,7 | 279|171 (16,9 | 16,4 16,5
30,5 | 29,1 [ 26,9 | 29,2 258 (17,3 |17,0| 16,7 | 18,6 277.,4
20,7 | 21,3 | 205 |20,8 |196 (173|179 |179 | 18,6 574,7
211 | 21,2 | 20,7 | 19,7 | 16,6 | 18,7 | 18,3 | 18,1 17,2 2124
214 | 213 |21,1 | 20,5 | 152 | 18,6 |20,3|19,8 | 17,2 491,7
21,4 | 20,8 | 20,3 | 20,7 | 16,7 | 18,5|22,9 | 21,3 | 678,9 627.,4
224 | 216 | 21,7 | 226 | 18,1 |16,5| 19,0 | 211 10220,6 | 686,0
22,0 |226 |[214 | 224 | 20,3 |19,5|17,9 | 523,6 | 646,8 798.,9
Nota: Dados para diferentes percentuais de valores faltantes consecutivos comecando
na primeira posi¢ao da série e para diferentes ordens do modelo
Fonte: O autor, 2018

ol ©| | N o ol B[ | No| =

Tabela 2 — Diferenca maxima permissivel entre os valores estimados e
originais da série para cada variavel.

| Variavel | Diferenca maxima permissivel |
Chuva 0,01 mm
Temperatura do ar 0,5°C
Direcao do vento 1,0 °
Velocidade do Vento 0,2 m/s
Pressao atmosférica 2,0 hPa
Umidade Relativa 2,0 %

Fonte: O autor, 2018

Foi executado 0 modelo com a série de dados de temperatura faltando 10 da-
dos consecutivos (Fig. 4 e 5), com as ordens de 1 até 500 em diferentes posi¢des da
série de temperatura do ar (nas posicoes 1, 51, 101, 151, 201, 251, 301, 351, 401,
451, 501, 551, 601, 651, 701, 751, 801, 851, 901 e 951). Na Figura 4 s&o mostrados
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os resultados s6 com as ordens de 1 até 10 para um melhor entendimento do com-
portamento dos valores da diferenca maxima entre os valores estimados pelo modelo
e os valores reais da série.

Na Figura 4, cada série representa o comportamento das diferencas maximas
para cada ordem do modelo (1 - 10) nas diferentes posicdes testadas. No eixo x
se encontram as posi¢cdes onde foram testados os dados, no eixo y estdo as dife-
rencas entre os dados estimados pelo modelo e os dados reais da série, e cada linha
representa 0 comportamento das diferencas maximas para cada ordem com que foi

executado o modelo.

Figura 4 — Diferengas maximas entre os valores reais da série e 0s estimados pelo modelo
para cada ordem

Diferencas maximas de estimativa da temperatura do ar por ordens do modelo
em cada posic¢ao estudada

25.00

20.00

\
15.00

10.00

Diferenga maxima (“C)

5.00

0.00

200 400 600 800

=1 =2 «3 =4 =5 =6 =7 =8 =9 =10

Fonte: O autor, 2018.

Na Figura 5, cada série representa o comportamento das diferencas maximas
para cada posi¢cdo onde foi testado o modelo nas diferentes ordens testadas. Foi
representado na figura com as orden de 1 até 10, dado que o comportamento dos
dados além desses valores tem um comportamento similar aos mostrados. No eixo
x se encontram as ordens do modelo, no eixo y estdo as diferencas entre os dados

estimados pelo modelo e os dados reais da série, e cada linha representa o com-
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portamento das diferencas maximas para cada posicdo onde comecaram os dados

faltantes usadas para a execucao do modelo.

Figura 5 — Diferencas maximas entre os valores reais da série e os estimados pelo modelo
para cada posicao

Diferencas maximas de estimativa da temperatura do ar por ordens do modelo
em cada posic¢ao estudada

800
& 600
E
Y 400
3 200
]
0 =
2 4 6 8 10
Ordens

=1 = 31 101 = 151 = 201 = 251 == 301 = 351 = 401 = 451 == 501 == 551
601 = 651 = 701 = 751 = 8§01 = 851 = 901 = 951

Fonte: O autor, 2018.

As estimativas feitas com os dados faltantes comecando na primeira posicéao,
foram as que obtiveram os maiores erros, como pode se ver na Figura 5, onde os valo-
res dessa série sdo superiores ao das restantes séries de forma que ndo conseguem
se diferenciar os valores delas, s6 das estimativas feitas com os dados faltantes na
primeira posicéo. Isso acontece porque o modelo faz as estimativas com os dados
anteriores e posteriores ao dado que esta sendo estimado, e no caso da primeira
posicdo, o0 modelo pode usar s6 o dado posterior, pois 0 anterior ndo existe. Os
restantes dados s&o calculados usando as estimativas feitas anteriormente, o que in-
troduz um erro maior do que quando os dados faltantes consecutivos estdo em outras
posicdes.

As melhores estimativas foram obtidas com a ordem igual a 1, como pode se ver
na Figura 4, onde a série 1 (estimativas feitas com a ordem igual a 1) encontra-se por
baixo do resto das séries geradas pelas estimativas feitas com as restantes ordens.

Com esta ordem do modelo, as melhores estimativas obtiveram-se nas posi¢cdes 151 e
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751 (Fig. 6), ainda que nas posicoes 401, 451, 551, 601 e 701 também foram obtidas
boas estimativas pois as diferencas maximas foram menores do que 0,5°C.

As estimativas menos confiaveis obtidas com a ordem igual a 1 foram geradas
com os dados faltantes consecutivos comegando nas posi¢cdes 1 (explicado com ante-
cedéncia), 201 e 801. Para estas duas ultimas posi¢cdes ndao conseguiu se achar uma

explicagéo para o comportamento do modelo.

Figura 6 — Diferengas méximas entre os valores reais e os estimados pelo modelo para a or-
dem igual a 1 nas diferentes posicoes dos dados faltantes na série

Diferencas maximas de estimativa da temperatura do ar com a ordem igual a 1
2.00
oS 1.50
@
E
3 1.00
g 1
&
5
g 050
=
]
0.00
200 400 600 800
Posicdes

Fonte: O autor, 2018.

Os mesmos testes foram feitos com as variaveis: velocidade e dire¢cao do vento,
pressdo atmosférica e umidade relativa, e foram obtidos resultados similares. Isso
aconteceu porque estas sdo as variaveis que tém um ciclo diurno bem definido, e o
modelo preditivo auto regressivo faz boas estimativas para séries de dados com certa
periodicidade.

Foram feitos com os valores de chuva, os mesmos procedimentos que com 0s
dados de temperatura do ar, sé que na hora de fazer o analise com o EQM para as
diferentes quantidades de datos e o mesmo percentual de dados faltantes, foi decidido
analisar a diferenga méxima entre os dados estimados e os dados reais da série, pois
dado que os dados sao muito pertos de zero, o EQM tem muita pouca variacéo e nao

se consegue ver com clareza qual é a melhor estimativa e qual a pior.
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Entao, foi executado o modelo com valores entre 4464 (quantidade maxima de
dados) e 500 dados com 0 mesmo percentual de valores faltantes, diminuindo de 500
em 500 dados.

Como é mostrado na Figura 7, as melhores estimativas da precipitacao feitas
pelo modelo preditivo auto regressivo, foram obtidas com as ordens desde 3 até 9 para
todas as quantidades de dados estudadas. Na Figura 7 sdo mostrados os valores
das ordens de 1 até 50, pois nesta faixa de dados encontram-se os resultados mais
significativos, e assim é mais facil a compreensao do grafico.

Também pode se concluir desta figura que, como nas séries de dados das
outras variaveis, com as séries de dados de chuva, as estimativas do modelo ndo

dependem da quantidade de dados que tem a série.

Figura 7 — Diferenga maxima entre os valores reais da série de chuva e os estimados pelo
modelo com diferentes quantidades de dados

Diferenga maxima de estimativa da chuva por ordens
3.00E-01 = 4464 dados
:| = 4000 dados
=| 3500 dados
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= 2500 dados
2000 dados
1500 dados
1000 dados

10 20 30 40 50 = 500 dados

2.00E-01

1.00E-01

Diferenga Maxima (mm)

0.00E+00

Ordens

Fonte: O autor, 2018.

Assim como com os dados de temperatura do ar, foram usados 1000 dados
de chuva da série de dados meteorolégicos, e foram gerados erros para testar o fun-
cionamento do modelo.

Faltando 50% dos dados, o modelo foi executado primeiro com os dados fal-
tantes alternados com os dados reais, € dizer, um sim e um no, primeiro comeg¢ando

com o dado faltante e depois comeg¢ando com o dado real da série. Para ambos testes
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o resultado foi que 0 modelo ndo gera estimativas adequadas para serem usadas em
substituicao dos dados perdidos, sendo que a diferenca maxima entre os dados es-
timados pelo modelo e os dados reais da série sdo maiores que 0,4 mm no primeiro
caso e maiores que 0,8 mm no segundo, valores esses que sao muito grandes con-
siderando que a média da série € 0,1 mm e a diferenca maxima permissivel para a
chuva € 0,01 mm (Tabela 2).

O modelo foi executado também, faltando o0 50% dos dados consecutivos, come-
¢ando pela primeira posigao da série de dados de chuva, mas os resultados nao foram
muito diferentes do teste anterior. Depois foi-se diminuindo o percentual de dados fal-
tantes consecutivos (Tabela 3). A quantidade de dados foi diminuida até s6 1% dos
valores faltantes a partir da primeira posicao da série, mas a diferenca maxima obtida
entre os valores estimados pelo modelo e os valores reais da série foi muito alta para

esta variavel (0,5 mm).

Tabela 3 — Maxima diferenga entre os valores estimados e originais
da série de chuva.

] \ 50% \ 40% \ 30% \ 20% \ 10% \ 1% \
0,5 0,4999 | 0,4999 | 0,4998 | 0,4999 | 0,4999
0,5 0,5 0,4999 | 0,4999 | 0,4999 | 0,4999
0,4987 | 0,4984 | 0,4983 | 0,4981 | 0,4978 | 0,4975
3,7832 | 0,4876 | 0,488 | 0,489 | 0,4893 | 0,4884
2,6469 | 3,2865 | 0,4846 | 0,4869 | 0,4873 | 0,4875
2,7982 | 2,8781 | 2,9181 | 2,8955 | 2,5133 | 0,436
1,2267 | 3,1156 | 0,4933 | 0,4936 | 0,4894 | 0,5147
2,5996 | 0,496 | 0,4952 | 0,4945 | 0,4939 | 0,4931
2,4736 | 2,585 |2,7128 | 2,7138 | 2,1089 | 0,4674
2,3041 | 2,368 | 2,449 | 2,544 | 2,0819 | 0,4368
Nota: Dados para diferentes percentuais de dados faltantes con-
secutivos comegando na primeira posicao da série e para
diferentes ordens do modelo (1-10).
Fonte: O autor, 2018.

O OO WN—

—_
o

O modelo foi executado aumentando a quantidade de dados faltantes conse-
cutivos com o objetivo de encontrar a quantidade méaxima de dados faltantes conse-
cutivos que se conseguiria estimar com um erro permissivel. Também foi executado
colocando a mesma quantidade de dados faltantes em diferentes posic¢des (1, 51, 101,
151, 201, 251, 301, 351, 401, 451, 501, 551, 601, 651, 701, 751, 801, 851, 901 e 951).
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Como resultado destes testes nao foi possivel encontrar um padrdo no com-
portamento das estimativas, pois a variavel ndo tem um comportamento ciclico, as
estimativas variam muito ao mudar a posi¢éo dos dados faltantes. Por exemplo, nos
casos onde os dados faltantes estavam em posi¢coes onde nao tinha acontecido chuva,
a estimativa do modelo foi aceitavel (diferenca maxima entre os dados estimados e os
dados reais da série menor de 0,01 mm), mas nos casos onde faltavam dados nas
posi¢cdes onde tinha acontecido o fendmeno, as estimativas sempre foram menores

que os dados reais em mais de 0,5 mm.
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CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Foi atingido o objetivo de estimar os dados faltantes em séries de dados me-
teorologicos através do método preditivo auto regressivo usando somente os dados
da mesma estacdo. Para isto foi usado o framework multiplataforma “Qt” através da
linguagem de programacao C++, o qual permitiu fazer uma interface gréafica amigavel
que facilita seu uso.

Os codigos através dos quais foram gerados o modelo e a interface gréfica,
foram disponibilizados no GitHub, para que pudesse estar disponivel para todo aquele
gue quiser usar, modificar ou adapta-lo as suas necessidades.

A andlise da quantidade de dados faltantes na estacao meteorolégica do IPRJ
concluiu que o melhor ano para usar nos testes da validagdo do modelo foi o 2011,
dado que ndo tinha dados faltantes e também néo foi preciso fazer ajuste nenhum,
pois ndo tinha valores espurios.

Ao fazer os testes no modelo a partir das séries de dados de temperatura do ar,
velocidade e direcao do vento, pressao atmosférica e umidade relativa, foram obtidas

as seguintes conclusoes:

— quando a ordem é maior do que a metade da quantidade de dados, o

método diverge, estdo esses valores nao deven ser usados no modelo;
— as melhores estimativas sao obtidas com as ordens 1 e 2 do método;

— aprobabilidade de acerto na estimativa dos dados faltantes ndo depende

da quantidade de dados;

— nas estimativas feitas a partir de séries de dados com falhas alternadas
foram obtidos altos valores de diferenca maxima entre os valores estima-
dos pelo modelo e os valores reais da série, e entdo ndo € recomendado

0 uso do modelo nesses casos;

— as estimativas feitas em séries de dados nos quais tem dados faltantes
consecutivos comecando na primeira posi¢cao, 0 modelo ndo obtém esti-

mativas boas para serem usadas pelos especialistas;
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— a partir de 40 dados faltantes consecutivos, dos 1000 dados que foram
usados para os testes, sem comecar na primeira posicao da série, as

estimativas deixam de ser boas para seu uso pelos especialistas.

Ao fazer os testes no modelo a partir das séries de dados de chuva, foram
obtidas algumas diferengcas em comparacdo com os resultados a partir das outras

séries estudadas:

— as melhores estimativas feitas pelo modelo preditivo auto regressivo,
foram obtidas com as ordens desde 3 até 9 para todas as quantidades

de dados estudadas;

— nao foi possivel encontrar um padrédo no comportamento das estimativas
do modelo ao serem usadas a mesma quantidade de dados faltantes em
diferentes posicoes, pois a varidvel ndo tem um comportamento ciclico e

as estimativas variam muito ao mudar a posi¢ao dos dados faltantes.

Para fazer a estimativa dos valores faltantes nas séries de dados meteorolégi-

cos através do método preditivo auto regressivo, é recomendado que:

— sejam feitos outros testes que permitam determinar a probabilidade de

acerto nas estimativas do modelo;

— 0 modelo seja executado com outras variaveis com o objetivo de saber

se sdo obtidos os mesmos resultados;

— seja testado o método com dados diarios das variaveis em séries de

tempo maiores, por exemplo, séries anuais;

— seria muito interessante fazer um estudo mais a fundo do problema para
conseguir explicar por qué as estimativas nas posi¢cdes 201 e 801 sao

muito ruins;
— se continue estudando o método com o objetivo de fazé-lo mais eficiente;

— seja divulgado seu uso e cada vez mais usuarios possam modifica-los

para que seja aprimorado o modelo.
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APENDICE A -Estrutura do arquivo de dados a usar pelo modelo

Tabela 4 — Estrutura do arquivo de dados a usar
pelo modelo.

Ano Més Dia Hora Minuto Variavel

2011 01 01 01 01 X

Fonte: O autor, 2018.
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APENDICE B -Comportamento mensal da Precipitacdo na estagdo meteorolégica do
IPRJ/UERJ nos anos desde 2009 até 2016

Figura 8 — Comportamento mensal da precipitagao.
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Fonte: O autor, 2018.



67

APENDICE C -Comportamento mensal da Temperatura na estacdo meteorolégica do
IPRJ/UERJ nos anos desde 2009 até 2016

Figura 9 — Comportamento mensal da temperatura.
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Fonte: O autor, 2018.
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APENDICE D -Comportamento mensal da Pressdo Atmosférica na estacdo meteo-
rolégica do IPRJ/UERJ nos anos desde 2009 até 2016

Figura 10 — Comportamento mensal da pressao atmosférica.
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Fonte: O autor, 2018.
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APENDICE E -Comportamento mensal da Umidade Relativa na estagdo meteorolé-
gica do IPRJ/UERJ nos anos desde 2009 até 2016

Figura 11 — Comportamento mensal da umidade relativa.
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