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Abstract. Missing values in meteorological time series compromise climate
analyses and predictive models. This work investigates a multivariate imputation
pipeline for observational data from the Brazilian National Institute of Mete-
orology (INMET), using ERA5-Land as a source of auxiliary features. SAITS
was adopted as the main model and compared with Median, LOCF, MissForest,
XGBoost, Transformer and ImputeFormer. MCAR scenarios ranging from 10%
to 80% artificial missingness were generated and evaluated using MAE, RMSE,
and MASE. The results show that SAITS achieves the best performance under
low missingness, while XGBoost obtains the lowest global errors from 40% to
80% missingness, indicating greater robustness under severe data degradation.

Resumo. Valores ausentes em séries temporais meteorológicas comprometem
análises climáticas e modelos preditivos. Este trabalho investiga um pipeline
de imputação multivariada para dados observacionais do INMET, utilizando o
ERA5-Land como fonte de atributos auxiliares. O SAITS foi adotado como modelo
principal e comparado com Median, LOCF, MissForest, XGBoost, Transformer
e ImputeFormer. Foram criados cenários MCAR de 10% a 80% de ausência
artificial, com avaliação por MAE, RMSE e MASE. Os resultados mostram que o
SAITS apresenta melhor desempenho em cenários de baixa ausência, enquanto
o XGBoost obtém os menores erros globais de 40% a 80% de mascaramento,
indicando maior robustez sob degradação severa dos dados.

1. Introdução
Séries temporais meteorológicas são essenciais para análises climáticas e aplicações ope-
racionais, mas frequentemente apresentam lacunas decorrentes de falhas de sensores,
interrupções de comunicação e descontinuidades operacionais. Quando não tratadas ade-
quadamente, essas ausências comprometem as análises e podem introduzir vieses em
modelos preditivos. No Brasil, os dados observacionais do Instituto Nacional de Meteoro-
logia constituem uma das principais fontes de séries históricas utilizadas em pesquisas e
aplicações meteorológicas [Instituto Nacional de Meteorologia 2024].

Para mitigar esses efeitos, reanálises globais de superfı́cie, como o ERA5-
Land, têm sido utilizadas como fontes auxiliares na reconstrução de séries incom-
pletas, com resultados promissores quando consideradas as particularidades locais
[Araújo et al. 2022, Varotsos et al. 2023]. Além disso, diferentes mecanismos de ausência,
como Missing Completely At Random (MCAR), Missing At Random (MAR) e Missing Not
At Random (MNAR), afetam diretamente o desempenho e a confiabilidade dos métodos de
imputação [Alabadla et al. 2022, Lien et al. 2023].
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Embora a literatura apresente avanços na imputação multivariada de séries tem-
porais, ainda é relevante avaliar comparativamente diferentes classes de métodos em
séries meteorológicas observacionais brasileiras, especialmente em cenários controla-
dos de ausência e com apoio de variáveis auxiliares de reanálise [Alabadla et al. 2022,
Alejo-Sanchez et al. 2025].

Neste trabalho, avalia-se um pipeline de imputação multivariada para séries me-
teorológicas do INMET com apoio do ERA5-Land. O SAITS foi adotado como modelo
principal e comparado com métodos estatı́sticos, modelos baseados em árvores e arquitetu-
ras baseadas em atenção, sob diferentes nı́veis de ausência artificial.

2. Trabalhos Relacionados
A imputação de dados ausentes em séries temporais multivariadas tem sido abordada
por métodos estatı́sticos, técnicas de aprendizado de máquina e modelos de aprendizado
profundo. Métodos simples, como média, mediana e LOCF, continuam sendo utilizados
como baselines devido ao baixo custo computacional, embora apresentem limitações
para capturar dependências temporais e correlações entre variáveis [Alabadla et al. 2022,
Zainuddin et al. 2022].

Métodos de aprendizado de máquina, como MissForest e XGBoost, têm se mos-
trado competitivos em cenários de imputação multivariada por explorarem relações
não lineares entre atributos [Troyanskaya et al. 2001, Stekhoven and Bühlmann 2012,
Chen and Guestrin 2016]. Em paralelo, arquiteturas baseadas em Transformers passaram a
ser aplicadas à imputação de séries temporais por sua capacidade de modelar dependências
complexas. Nesse contexto, destacam-se o SAITS, baseado em self-attention para séries
temporais multivariadas, e o ImputeFormer, voltado à imputação espaço-temporal com uso
de low-rankness [Vaswani et al. 2017, Du et al. 2023, Nie et al. 2024].

No domı́nio meteorológico, reanálises como o ERA5-Land têm sido utili-
zadas como suporte auxiliar à reconstrução de séries observacionais incompletas
[Muñoz-Sabater et al. 2021, Araújo et al. 2022, Varotsos et al. 2023]. Assim, este estudo
compara diferentes famı́lias de métodos nesse contexto.

3. Materiais e Métodos
3.1. Fontes de Dados
Os dados observacionais foram obtidos de 96 estações meteorológicas automáticas do
INMET na região Centro-Oeste, cobrindo o perı́odo de 2015 a 2024, com frequência horária
e aproximadamente 8,14 milhões de amostras [Instituto Nacional de Meteorologia 2024].
As variáveis de interesse compreendem a temperatura do ar, ponto de orvalho, umidade
relativa, pressão atmosférica, radiação global, precipitação e velocidade do vento.

Como fonte auxiliar, utilizou-se a reanálise horária ERA5-Land, com
resolução espacial de 0,1◦ × 0,1◦ (≈9 km), pareada a cada estação do INMET
[Muñoz-Sabater et al. 2021]. Seus atributos foram convertidos para unidades compatı́veis
com o padrão INMET: temperatura a 2 m (t2m) e ponto de orvalho (d2m) de Kelvin para
°C; pressão de superfı́cie (sp) de Pascal para hPa; radiação de onda curta (ssrd) de J/m²
para kJ/m²; precipitação total (tp) de metros para mm; e as componentes do vento zonal
(u10) e meridional (v10) mantidas em m/s. Essas variáveis atuam estritamente como
atributos complementares, sem substituir as observações originais de superfı́cie.
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3.2. Pré-processamento e Integração dos Dados
Após alinhamento temporal e pareamento estação–grade, foram incluı́dos três atributos
estáticos (latitude, longitude, altitude) e quatro atributos temporais cı́clicos (seno/cosseno
da hora do dia e do dia do ano). O conjunto final possui 21 atributos por instante, frequência
horária, janelas temporais de 72 horas e aproximadamente 8,14 milhões de amostras para
96 estações. A taxa global de ausência natural no INMET foi de 21,61%, enquanto os
atributos auxiliares do ERA5-Land pareados não apresentaram lacunas no recorte utilizado.
Os dados foram normalizados estatisticamente antes do treinamento.

3.3. Métodos de imputação avaliados
Os métodos foram organizados em três grupos. Nos baselines estatı́sticos, utilizaram-se
mediana simples e LOCF com propagação bidirecional e preenchimento residual por
mediana [Lachin 2016, Engels 2003]. No grupo de aprendizado de máquina, avaliaram-se
XGBoost [Chen and Guestrin 2016], treinado por variável-alvo com atributos observados
e auxiliares, e MissForestLike [Stekhoven and Bühlmann 2012], adaptação da imputação
iterativa por árvores sem equivalência estrita à implementação canônica. Para aprendizado
profundo, foram avaliados SAITS [Du et al. 2023], adotado como modelo principal por
empregar self-attention com tarefas ORT e MIT, Transformer [Vaswani et al. 2017] e
ImputeFormer [Nie et al. 2024], este último incorporando low-rankness para imputação
espaço-temporal.

3.4. Protocolo Experimental e Métricas
Foram gerados cenários MCAR com oito nı́veis de ausência artificial, de 10% a 80%,
substituindo posições selecionadas aleatoriamente por NaN e preservando os valores
originais apenas para avaliação. A divisão dos dados foi realizada temporalmente: os 80%
mais antigos foram destinados ao treinamento, sendo os 20% finais desse bloco usados
para validação, enquanto os 20% mais recentes foram reservados para teste.

Os hiperparâmetros foram ajustados com Optuna, minimizando o RMSE no con-
junto de validação. As métricas foram calculadas exclusivamente sobre os valores artifici-
almente mascarados. A avaliação utilizou MAE, RMSE e MASE, permitindo analisar erro
médio, penalização de erros maiores e comparação entre séries com diferentes escalas.

Os experimentos foram executados em servidor com cinco GPUs NVIDIA RTX
A4000, cada uma com 16 GB de VRAM, e processador AMD Ryzen Threadripper Pro
5965WX.

4. Resultados e Discussão
4.1. Desempenho global sob diferentes nı́veis de ausência artificial
A Tabela 1 resume o desempenho global dos modelos em cenários representativos de
mascaramento MCAR. Em 20% de ausência artificial, o SAITS obteve os menores erros
globais, indicando que arquiteturas baseadas em self-attention podem explorar de forma
eficaz a estrutura temporal quando ainda há maior disponibilidade de observações. A partir
de 40%, o XGBoost apresentou os menores erros e manteve esse comportamento até 80%,
evidenciando maior robustez em cenários de degradação severa.

Essa robustez pode estar associada ao fato de que, na configuração adotada, o
XGBoost não depende explicitamente da continuidade sequencial da série para realizar

46º Congresso da Sociedade Brasileira de Computação (CSBC 2026), Gramado/RS

53º Seminário Integrado de Software e Hardware (SEMISH 2026): Artigos Curtos

3



estimativas. Como modelo baseado em árvores, ele explora relações não lineares entre
atributos meteorológicos observados, variáveis auxiliares do ERA5-Land e atributos tem-
porais e espaciais, tornando-se menos sensı́vel à perda de contexto sequencial em cenários
mais esparsos.

Tabela 1. Desempenho global em cenários representativos de mascaramento
MCAR. Em cada célula: MAE / RMSE / MASE.

Modelo 20% 40% 60% 80%

Median 123.22 / 504.69 / 0.274 123.34 / 505.05 / 0.267 123.35 / 505.13 / 0.271 123.32 / 505.01 / 0.281
LOCF+Med 48.88 / 216.82 / 0.109 60.50 / 269.34 / 0.131 81.15 / 351.01 / 0.178 121.61 / 479.72 / 0.277
MissForestLike 38.62 / 161.80 / 0.086 39.05 / 164.67 / 0.085 39.57 / 168.33 / 0.090 40.19 / 172.80 / 0.092
XGBoost 28.51 / 136.68 / 0.064 30.35 / 143.48 / 0.066 32.10 / 149.83 / 0.070 33.90 / 157.33 / 0.077
Transformer 54.35 / 190.20 / 0.120 73.57 / 277.59 / 0.160 78.69 / 271.62 / 0.180 111.32 / 393.38 / 0.250
ImputeFormer 48.01 / 221.25 / 0.107 49.11 / 205.63 / 0.107 64.37 / 254.94 / 0.142 95.85 / 352.85 / 0.220
SAITS 28.14 / 125.91 / 0.062 36.68 / 173.02 / 0.079 41.28 / 171.21 / 0.090 40.16 / 170.54 / 0.091

4.2. Análise por variável meteorológica

Não houve um único método dominante em todos os atributos. O desempenho depende da
natureza estatı́stica e fı́sica de cada variável, conforme detalhado na Tabela 2.

Os modelos baseados em Transformers destacaram-se em ponto de orvalho, umi-
dade relativa e temperatura do ar em baixos nı́veis de ausência. Para radiação global, o
XGBoost foi consistentemente superior, evidenciando a eficácia da exploração de relações
não lineares com as variáveis auxiliares. Na pressão atmosférica, o LOCF+Median obteve
os menores erros em todos os cenários, sugerindo que a alta persistência temporal dessa
variável favorece abordagens simples. Para precipitação, os resultados foram próximos
entre os métodos, reflexo da natureza intermitente e assimétrica dessa variável.

Tabela 2. Desempenho por variável (MAE / RMSE / MASE)

Var. Modelo 20% 50% 80%

Pt
.O

rv
al

ho

Median 3.98/5.20/3.39 3.98/5.20/4.87 3.97/5.20/6.06
LOCF+Med 0.64/0.97/0.54 0.79/1.20/0.96 1.11/1.66/1.70
MissFor. 1.25/1.68/1.07 1.31/1.76/1.60 1.36/1.84/2.07
XGBoost 1.36/1.76/1.16 1.49/1.92/1.83 1.62/2.07/2.47
Transf. 0.28/0.47/0.24 0.52/0.76/0.63 0.90/1.23/1.40
ImpFor. 0.32/0.50/0.27 0.51/0.76/0.62 0.80/1.13/1.22
SAITS 0.49/0.71/0.42 0.78/1.08/0.96 1.10/1.47/1.68

R
ad

.G
lo

ba
l Median 785/1314/0.94 785/1315/1.65 785/1315/2.36

LOCF+Med 323/565/0.39 457/795/0.96 806/1249/2.43
MissFor. 248/421/0.30 252/434/0.53 258/450/0.78
XGBoost 179/356/0.21 194/384/0.41 208/409/0.63
Transf. 364/496/4.33 636/868/1.33 744/1025/2.24
ImpFor. 322/576/0.39 465/736/0.97 639/919/1.92
SAITS 185/328/0.22 224/400/0.47 260/444/0.78

U
m

id
.R

el
.

Median 18.6/22.6/1.44 18.6/22.7/2.51 18.7/22.7/3.55
LOCF+Med 5.13/7.66/0.40 7.11/10.7/0.96 12.2/17.3/2.33
MissFor. 6.66/8.63/0.52 6.92/9.02/0.93 7.19/9.42/1.37
XGBoost 6.85/9.88/0.53 10.2/13.4/1.38 13.2/16.2/2.50
Transf. 1.48/2.39/0.11 2.82/4.20/0.40 6.20/8.20/1.20
ImpFor. 1.56/2.69/0.12 2.99/4.74/0.40 6.49/9.08/1.23
SAITS 2.28/3.33/0.18 4.59/6.20/0.62 6.84/8.95/1.30

Pr
ec

ip
ita

çã
o

Median 0.15/1.45/0.57 0.15/1.44/0.64 0.15/1.46/0.69
LOCF+Med 0.22/1.76/0.84 0.24/1.85/1.01 0.27/1.96/1.22
MissFor. 0.24/1.38/0.89 0.24/1.39/0.98 0.23/1.42/1.04
XGBoost 0.21/1.34/0.80 0.20/1.37/0.83 0.18/1.43/0.80
Transf. 0.15/1.50/0.60 0.16/1.44/0.64 0.16/1.50/0.70
ImpFor. 0.15/1.24/0.54 0.20/1.35/0.82 0.20/1.45/0.89
SAITS 0.15/1.45/0.57 0.15/1.44/0.64 0.15/1.46/0.69

Var. Modelo 20% 50% 80%

Pr
es

sã
o

A
tm

. Median 23.8/30.2/16.4 23.9/30.2/25.2 23.9/30.2/35.7
LOCF+Med 0.65/1.09/0.45 0.93/1.58/0.98 1.41/2.46/2.11
MissFor. 3.86/5.32/2.66 3.86/5.32/4.08 3.87/5.33/5.79
XGBoost 4.73/5.90/3.26 4.73/5.90/5.00 4.73/5.90/7.08
Transf. 2.17/3.02/0.50 2.13/3.05/2.25 2.10/3.10/3.13
ImpFor. 1.00/1.49/0.69 1.09/1.89/1.15 1.80/2.88/2.70
SAITS 1.92/2.82/1.32 2.33/3.44/2.46 2.82/5.34/4.22

Te
m

p.
A

r

Median 4.18/5.36/1.23 4.18/5.36/2.21 4.18/5.36/3.19
LOCF+Med 1.27/1.88/0.38 1.80/2.72/0.95 3.20/4.55/2.45
MissFor. 1.43/1.91/0.42 1.48/1.99/0.79 1.55/2.09/1.18
XGBoost 1.12/1.56/0.33 1.42/1.88/0.75 1.55/2.01/1.19
Transf. 0.40/0.65/0.12 0.76/1.10/0.40 1.62/2.12/1.24
ImpFor. 0.47/0.84/0.14 0.86/1.33/0.45 1.89/2.66/1.45
SAITS 0.62/0.87/0.18 1.10/1.46/0.58 1.50/1.96/1.15

V
el

.V
en

to

Median 1.10/1.43/1.13 1.10/1.43/1.45 1.10/1.43/1.67
LOCF+Med 0.65/0.97/0.67 0.74/1.10/0.98 0.95/1.36/1.45
MissFor. 0.89/1.15/0.91 0.89/1.15/1.18 0.90/1.16/1.37
XGBoost 0.77/1.02/0.80 0.78/1.03/1.04 0.80/1.05/1.22
Transf. 0.51/0.76/0.52 0.60/0.84/0.80 0.73/1.00/1.10
ImpFor. 0.51/0.76/0.53 0.57/0.82/0.75 0.73/1.00/1.11
SAITS 0.56/0.79/0.57 0.61/0.85/0.80 0.72/0.97/1.10
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Como sı́ntese metodológica, os resultados sugerem que a escolha do método de
imputação deve considerar a variável analisada e a severidade da ausência. Modelos
baseados em atenção mostraram-se competitivos em variáveis com dependência temporal
bem definida e em cenários de menor degradação; métodos baseados em árvores, como o
XGBoost, foram mais robustos em cenários severos com atributos auxiliares disponı́veis;
e abordagens simples, como LOCF+Median, permaneceram adequadas para variáveis
altamente persistentes, como pressão atmosférica.1

4.3. Custo computacional e Limitações experimentais
Além da precisão, o custo computacional destacou-se como um aspecto limitante na
comparação. O ImputeFormer apresentou um tempo de execução substancialmente superior
ao dos demais modelos, o que impactou a viabilidade operacional dos testes e restringiu a
exploração em diferentes cenários.

A etapa de ajuste de hiperparâmetros foi estritamente condicionada à infraestrutura
disponı́vel de memória das GPUs. Enquanto a otimização do SAITS favoreceu o uso
de arquiteturas mais enxutas e eficientes, a busca por configurações mais profundas no
ImputeFormer resultou em diversas interrupções (trials) por esgotamento de memória.
Essa assimetria na exploração do espaço de busca é uma limitação importante e deve ser
considerada na interpretação comparativa dos resultados.

5. Conclusão
Este trabalho avaliou métodos de imputação multivariada em séries meteorológicas do
INMET com apoio de variáveis auxiliares do ERA5-Land, considerando cenários MCAR
entre 10% e 80% de ausência artificial. Os resultados mostram que o desempenho depende
da taxa de ausência e da variável analisada: o SAITS foi mais competitivo em cenários
de baixa ausência, enquanto o XGBoost apresentou maior robustez entre 40% e 80% de
mascaramento. A análise por variável reforça que não há método universalmente superior,
pois diferentes atributos meteorológicos favorecem estratégias distintas de imputação.

As variáveis auxiliares do ERA5-Land contribuı́ram para enriquecer a
representação do contexto meteorológico sem substituir as observações do INMET. Como
limitações, destacam-se o uso exclusivo de cenários MCAR, a ausência de testes estatı́sticos
de significância e as restrições computacionais na otimização dos modelos profundos.
Trabalhos futuros devem investigar mecanismos MAR/MNAR, falhas em blocos, novas
regiões do Brasil e estratégias mais eficientes de otimização para modelos baseados em
Transformers.
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