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Abstract. Traditional meteorological stations are being replaced by automated
ones, creating a greater amount of information. However, there may be gaps on
the data series, which creates difficulties in the analysis and in decision-making
processes. Such gaps must be corrected in order to obtain a quality dataset and
enable more detailed analyzes. There are gap filling methods that do this task.
Each method has different performances depending on the aspects of the gaps.
This paper proposes a methodology with a decision tree to determine which gap
filling method should be used by analyzing a meteorological dataset.

Resumo. As estacoes tradicionais de coleta de dados meteorologicos estdo
sendo substituidas por estacoes automatizadas, gerando uma maior quantidade
de informacoes. Entretanto, podem ocorrer auséncia de dados, o que gera di-
ficuldades nas andlises e na tomada de decisdo dos processos. Tais falhas nos
dados devem ser corrigidas para se obter uma base de dados de qualidade e
propiciar andlises mais detalhadas. Existem métodos de preenchimento de fa-
lhas que realizam este trabalho. No entanto, cada método possui desempenhos
diferentes dependendo dos aspectos das falhas. Este trabalho propde uma meto-
dologia com drvore de decisdo para determinar qual método de preenchimento
de falhas deve ser utilizado analisando uma série de dados meteorolégicos.

1. Introducao

No estudo da interagcdo entre a superficie terrestre e a atmosfera é necessario dados e a
andlise das dindmicas climaticas. Sendo que, através da coleta e da interpretacdo dos
dados e fendmenos climaticos, podemos chegar a previsdes para a agricultura, saidde,
catastrofes, entre outras atividades [Giroto et al. 2015]. Assim, seria dificil, sem o es-
tudo da meteorologia a pratica dessas atividades que possuem como uma das principais
premissas o estado do tempo, bem como sua compreensao, para alcangar resultados satis-
fatorios.

Para realizar estas andlises e obter os resultados desejados € necessdria a utilizagao
de uma base de dados que contenha informagdes sobre a regidao em questdo. Em



[de Oliveira 2009] é explicado a importancia de se ter uma boa base de dados. Nota-
damente essas pesquisas devem ser embasadas em um minucioso, bem elaborado e com-
pleto banco de dados sobre o tempo, que contenham as anotacdes das diversas varidveis
climaticas (elementos meteorol6gicos) em uma escala espago-temporal definida. Os equi-
pamentos responsaveis pela coleta desses dados estdo instalados em estacoes meteo-
roldgicas.

Normalmente, vérios equipamentos sao instalados nas estacdes meteoroldgicas
para coletar e armazenar dados para andlise, de modo que cada equipamento € responsavel
por mensurar uma ou mais varidveis climaticas. Como todo aparelho eletronico, os equi-
pamentos de medi¢cdes meteoroldgicas estdo sujeitos a falha, e uma falha pode ser re-
sultado de um erro técnico ou até mesmo de fendmenos naturais, atrapalhando a leitura
dos dados. Essas falhas comprometem as andlises realizadas com base nos dados das
estacdes meteoroldgicas [Ventura et al. 2013]. Neste cendrio, torna-se fundamental apli-
car métodos de preenchimento de falhas no intuito de fortalecer os bancos de dados me-
teorologicos e melhorar a qualidade dos dados que sdo fontes para diversas analises e
estudos que irdo impactar diretamente os resultados obtidos através destas informacdes.

Entretanto, por haver diversos métodos de preenchimento de falhas, cada um com
suas proprias caracteristicas, hd a dificuldade de escolher o melhor método para a série
de dados que esté sendo tratada. Este artigo tem como objetivo propor uma metodologia
capaz de extrair caracteristicas especificas da base de dados e mapear os diversos cendrios
existentes dando como resposta o0 método mais preciso para corrigir as falhas.

2. Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos demonstram a aplicacdo de métodos para realizar o preenchimento
de falhas. Em [da Silva Janior et al. 2019] é mostrado os métodos de preenchimento
de falhas mais populares utilizados pelos pesquisadores brasileiros. No trabalho de
[Mello et al. 2017] sao utilizados métodos estatisticos para preencher falhas em estagoes
pluviométricas, assim como em [Ventura et al. 2016] que apresentam aplicacdes de
métodos de regressdo para preenchimento de falhas em dados meteorolégicos. Em
[Wanderley et al. 2012] € detalhado a utilizacdo de técnicas geoestatisticas para preenchi-
mento de falhas de dados pluviométricos. Em [Correia et al. 2016] € descrito o uso de re-
des neurais artificiais no preenchimento de falhas em séries de precipitacdo mensal. Jd em
[Ventura et al. 2019] € apresentado um método de Inteligencia Artificial para preencher
falhas em dados meteorolégicos, do mesmo modo que [Junior et al. 2020] utiliza Inteli-
gencia Artificial para modelar dados meteorologicos. O trabalho de [Rangel et al. 2018]
faz uso de transformadas de Fourier no preenchimento de falhas em dados de intensidade
do vento.

Como visto nos trabalhos citados, diferentes métodos sao aplicados para preencher
falhas em diferentes varidveis. Desse modo ha uma dificuldade para avaliar qual método
comporta-se melhor em determinadas varidveis meteoroldgicas [Ventura et al. 2016].
Além disso, os dados meteoroldgicos possuem diversas caracteristicas diferentes entre
si e, como consequéncia, métodos de preenchimento de falhas podem ter desempenhos
variados dependendo do cendrio encontrado. Portanto, a primeira etapa consiste em reco-
nhecer quais caracteristicas estdo presentes na série de dados, e para testar esse reconhe-
cimento, foi criada uma base de dados com diferentes cenarios de falhas.



3. Materiais e métodos

3.1. Cenarios de falhas de dados meteorolégicos

Por meio de uma estacdo meteoroldgica, foi obtida uma série contendo 1 ano de dados.
Nesta série, os dados foram armazenados a cada 30 minutos referente aos valores de tem-
peratura do ar, temperatura do solo, umidade relativa do ar, umidade do solo, velocidade
do vento, precipitagdo, saldo de radiacdo, radiacdo solar, fluxo de calor latente e fluxo de
calor sensivel, além do dado temporal (data e hora).

Diversos cendrios de falhas foram simulados por meio desta série de dados, e
os cendrios tentaram simular situagdes reais encontradas pelos pesquisadores. Foram
geradas falhas de 1% a 50% para cada varidvel da série de dados, e, assim, foi possivel
a avaliacdo dos métodos de correcdo desde, poucas falhas até quantidades consideraveis
sem informacdo. Foram consideradas também falhas aleatérias ou sequenciais, pois é
possivel que, por falhas nos equipamentos, haja a auséncia de dados por um longo periodo
de tempo, assim como sdo possiveis falhas pontuais. Para a simulacdo de falhas de um
equipamento que mede mais de uma varidvel, foram gerados 5 conjuntos diferentes no
qual certas varidveis sao falhadas em grupos, da seguinte maneira:

Falhas nas varidveis relacionadas a radiagao;

Falhas em todas as varidveis, restando apenas o dado temporal;
Falhas nas varidveis de temperatura e umidade relativa do ar;
Falhas nas variaveis relacionadas ao solo;

Falha em cada varidvel independentemente das demais.

Os cendrios foram gerados baseados na combinacdo dessas variacdes, reprodu-
zindo milhares de cendrios diferentes.

3.2. Métodos de preenchimento de falhas testados

Quatro métodos de preenchimento de falhas foram testados com os cendrios criados:
média aritmética simples, regressao linear simples (RLS) e multipla (RLM), e Support
Vector Machines (SVM). Portanto, foram selecionados métodos univariados, multivari-
ados, e da drea de Inteligéncia Artificial (IA). Os métodos estatisticos foram escolhidos
por serem populares entre pesquisadores que trabalham no ambito da climatologia, além
de ja ter sido avaliado sua eficacia no trabalho de [Ventura et al. 2016] no qual € realizado
uma analise da aplicabilidade destes métodos em falhas de dados meteoroldgicos.

A média aritmética simples consiste em somar os valores anteriores e posteriores
a falha e dividi-los por 2. E o0 método mais popularmente utilizado entre pesquisadores da
area para corrigir seus dados de acordo com [da Silva Junior et al. 2019], provavelmente
pela facilidade em calculéd-lo. Segundo [Ventura et al. 2016], apresenta boa performance
em varidveis que tem baixo desvio padrdo. Apresenta boa precisdo também em outras
varidveis porém em cendrios de poucas falhas. A equac¢do (1) demonstra como € feito o
calculo da média.

X = Ti—1 + Tit1
2

ey

A regressdo linear € uma tentativa de modelar uma equagdo matemadtica linear
que descreva o relacionamento entre duas varidveis [Curral 1994]. Este método obtém
bons resultados em varidveis com cendrios de muitas falhas. Nas andlises realizadas por



[Ventura et al. 2016] ressalta que os métodos de regressao linear foram mais robustos com
relacdo ao aumento das falhas. A equacdo (2) define a regressao linear simples.

y=a+pr 2
Onde y € a varidvel dependente ou regressando, « € o intercepto ou constante do

modelo, 3 € o coeficiente angular e x é a varidvel independente ou explanatdria. Para o
cdlculo de v e 3 € dado pelas equacdes (3) e (4).
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Para a regressdo linear multipla a varidvel dependente (y) serd determinada por
mais de uma variavel independente (x). E definida pela equacdo (5).

Yi = o+ Z Biz; (5)

Por fim, o método SVM foi selecionado da area de IA. E um método robusto,
utiliza do aprendizado supervisionado e tem como principal objetivo a determinacdo de
limites de decisdo que permitam a separacao 6tima entre classes a partir da minimizacao
dos erros [Nascimento et al. 2009]. Para determinar os hiperparametros do SVM foi uti-
lizado a técnica de grid search. Desta forma foi definido para C e gamma subconjuntos
crescentes, sendo que para o parametro C foi definido um subconjunto de 1 a 15, e para
gamma de 1 a 10.

3.3. Metodologia de escolha do método de preenchimento de falhas

Ha dificuldades em determinar o melhor método de preenchimento de falhas, ja que o de-
sempenho de cada um varia dependendo das caracteristicas das falhas existentes na série
de dados. Entretanto, pode ser avaliado entre diversas situagdes, o método que costuma
ter melhor desempenho. Assim, em um ambiente real, pode ser utilizado o método de
preenchimento de falha mais indicado, bastando reconhecer as caracteristicas das falhas
presentes na série de dados a ser tratada.

Neste trabalho, a determina¢do do melhor método para determinada situacao foi
feita avaliando o desempenho de cada método em cada cendrio criado. O desempe-
nho dos métodos foi mensurado utilizando Erro Médio Absoluto (EMA). De acordo
com [Mentzer and Bienstock 1998], o EMA mede o afastamento médio das previsdes em
relagdo aos valores observados, constituindo na média dos erros da previsao (e;). Desta
forma um valor proximo a 0 € o ideal. A equacdo (6) descreve como € realizado o calculo.

Dt |€t’

n

EMA = (6)



Apo6s executar o preenchimento de falhas de todos os cendrios com todos os
métodos, uma drvore de decisdo foi montada. Segundo [Fayyad et al. 1996], as arvores
de decisdo sdo de interesse especial para a mineracao de dados ou descoberta de conhe-
cimento em bases de dados, visto que utiliza-se de simbolos e representacdes graficas
para reproduzir o conhecimento. A darvore de decisdo € um modelo representado
graficamente por nds e ramos, parecido com uma arvore, mas no sentido invertido
[Han and Kamber 2001, Witten and Frank 2005] e fornece uma visdo ampla e de facil
compreensao dos dados. A estrutura de uma arvore de decisdao pode ser entendida da se-
guinte maneira: no topo da arvore encontra-se o né raiz, que € o primeiro né da arvore, ja
os nods internos sdo chamados de nds de decisdao. Cada né possui um teste sobre alguma
varidvel independente e os seus respectivos resultados formam os ramos da arvore, bem
como os nods folhas nas extremidades da drvore representam as classes.

As classes sdo os proprios métodos de preenchimento de falhas. Para os nds de
decisdo, foram utilizadas as caracteristicas das falhas nas séries de dados:

e tipo da falha: falhas em sequéncia ou em pontos aleatorios;

e quantidade: porcentagem de falhas em relagdo a quantidade de registros na série
de dados;

e tipo da varidvel meteoroldgica: radiacio, temperatura/umidade e outras;

e falhas relacionadas: se houve ou ndo falhas de outras varidveis que poderiam aju-
dar na estimativa do dado que esta ausente.

4. Resultados

A arvore de decisdo foi desenvolvida em Python, com a ajuda de bibliotecas como a
Scikit-learn e Pandas. Ela foi construida com um total de 3.102 exemplos sendo separada
em dois conjuntos para treinamento e teste, destes 2481 utilizados para treinamento e 621
para teste. Foi realizado um pds-processamento para simplificar a arvore removendo nds
desnecessdrios. A Figura 1 ilustra a drvore de decisao final.

Os nés de decisdao contém as informacdes sobre a caracteristica que estd sendo
analisada, o coeficiente de Gini e os exemplos dividido por classes, na ordem: RLM,
Média, SLR e SVM. O coeficiente de Gini € um indice de dispersdo estatistica que cal-
cula a pureza do n6. Assim, uma pontuagdo de Gini igual a zero significa que o né é
puro, ou seja, que possui inteiramente a uma classe. Essa medida € frequentemente usada
em pratica e é mais sensivel do que a classificacdo incorreta de erro para alteracdes na
probabilidade do n6 [Moisen 2008].

Segundo a arvore de decisdo, a caracteristica mais importante para a classificacao
€ o tipo de falha, podendo ser aleatorio ou sequencial. Essa € uma caracteristica que real-
mente impacta na precisao da estimativa de preenchimento de falha. Ter dados préximos
para ser utilizado na estimativa € algo util. Assim, falhas sequenciais aumentam a dificul-
dade em realizar o preenchimento.

Em seguida, € verificado se hd também falhas em varidveis meteoroldgicas que
possuem relacdo com o dado ausente. Como os dados meteoroldgicos t€m relacdo entre
si, € comum a utilizacdo de outros dados coletados no mesmo momento que ocorreu a
falha, para auxilio na estimativa do valor ausente (dado de umidade ser utilizado para
estimar temperatura, por exemplo). A presenc¢a ou ndo de dados de varidveis relacionadas
também influencia na escolha do método a ser utilizado.



A préxima caracteristica é o tipo da varidvel que estd tentando ser tratada. E
verificado se a varidvel € de radiacdo, de temperatura ou umidade, ou outro tipo, como
velocidade do vento ou precipitagdo. Por fim, se depois das andlises anteriores ainda nao
chegou-se a um resultado, € avaliado a quantidade de falhas presentes.

De acordo com a arvore de decisao gerada, o método de média foi selecionado na
maioria dos cendrios. Se as falhas sdo aleatdrias, a Unica situacdo em que ndo € indicada
a média € quando h4 varidveis relacionadas para auxiliar a estimativa e quando a varidvel
alvo € do tipo de radiacdo. Mesmo quando hé falhas sequenciais, em alguns cenarios é
indicado utilizar a média para diminuir o erro das estimativas.

O SVM foi o segundo mais indicado para preencher falhas. Este método aparece
nas decisoes de varidveis de temperatura e umidade, além de ser escolhido quando ha
uma grande quantidade de falhas na série de dados, no caso de haver falhas nas varidveis
relacionadas.

O método de RLM aparece em dois cendrios. Em ambos quando a variavel a
ser tratada é de radiacdo e quando existe a possibilidade de utilizar dados de varidveis
relacionadas ao dado ausente.

Por fim, o método de regressao linear simples ndo foi selecionado em nenhum
cendrio. Dese modo, em qualquer situacdo, a média dos dados, a regressao linear multipla
ou métodos como o SVM, terdo um desempenho superior ao de regressao linear simples.
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Figura 1. Arvore de decisdo para determinar o melhor método de preenchimento
de falhas de acordo com as caracteristicas da série de dados.



5. Consideracoes Finais

Na escolha de um método de preenchimento de falhas para tratar dados meteorologicos
€ necessario tanto conhecimento de diversos métodos quanto uma andlise detalhada da
série que estd sendo tratada. Desta forma, para um tratamento com precisao, € necessario
tempo e um especialista na drea, recursos que normalmente ndo estdo disponiveis.

Por meio do desenvolvimento deste trabalho foi possivel propor uma metodologia
de escolha de métodos de preenchimento de falhas. Foi utilizada uma arvore de decisio,
na qual a geracdo de diversos cendrios possibilitaram o treinamento da mesma. Com esta
arvore de decisdo, € possivel tratar grandes séries de dados com maior qualidade, utili-
zando os melhores métodos de preenchimento de falhas de acordo com as caracteristicas
das lacunas encontradas.

De posse desta arvore de decisdo, € possivel desenvolver algoritmos para tratar
uma série de dados completa de maneira automatica, sempre escolhendo os melhores
métodos de preenchimento de falhas para cada varidvel ou mesmo para cada faixa de
falhas. Além disso, mais testes podem ser realizados com outros métodos de preenchi-
mento de falhas. Por fim, outras a¢des de tratamento de dados, como detec¢ao de outliers,
podem ser processadas para encontrar as respectivas arvores de decisio para escolha dos
melhores métodos em cada situacao.
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